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Resumo

Atualmente os métodos de Extracdo de Conhecimento de Dados auxiliam cada vez mais
0 processo de tomada de decisdo nos mais diversos dominios, sejam eles financeiros,
meteoroldgicos, econdmicos ou em cuidados médicos. Decisbes acertadas, muitas
vezes, sao dificeis de tomar principalmente em condi¢des de elevado stress, como é o
caso de um trabalho de parto onde a diferenca entre uma boa ou méa decisdo medica

pode ditar a vida ou a morte.

A classificacdo antecipada de séries temporais visa prever o desfecho de um
determinado acontecimento antes de este acontecer, sendo tal possivel através da anélise
das primeiras amostras de informacdo da série temporal a classificar. Uma vez que na
sua grande maioria os dados biomédicos podem ser tratados como séries temporais, € de

grande importancia a aplicacao deste tipo de técnicas em areas como a medicina.

Ao longo deste trabalho séo aplicadas técnicas de classificacdo antecipada a frequéncias
cardiacas fetais recolhidas no trabalho de parto, com o objetivo de identificar o instante

de tempo em que é possivel prever o desfecho do parto antes de este terminar.

Conclui-se que analisando os primeiros 727 valores de frequéncias cardicas fetais €

possivel identificar um parto com mau desfecho.

Palavras chave: Séries Temporais; Classificacdo; Classificacdo Antecipada de Séries
Temporais; Frequéncia Cardiaca Fetal.






Abstract

Nowadays, more and more Data Mining is helping decision making process in such
diverse fields as financial, meteorological, economic or even health care. Often, it isn’t
easy to make the right decision, especially when under stressful conditions, e.g. during
labor, where the right decision means life over death.

Early classification on time series aims to predict a result of an event even before it
could happen. This is done by analyzing the first data samples of the time series to
consider. Since most of the biomedical data can be treated as time series, these kinds of

technics are of great relevance in such fields as medicine.

During this essay, early classification techniques are applied in fetal heart rates
collected during active phase of labor, it aims to identify an instance of time from which
IS possible to predict the labor success or failure before it happens.

Analyzing first 727 fetal heart rate values, we conclude that it is possible classify a

labor in a failure.

Keywords: Time Series; Classification; Early Classification on Time Series; Fetal Heart
Rate.

vii






Indice

N0 = =] [T | - 1 [0 TSR i
AGIAdECIMENTOS ... .eeveeiiieieeie ettt sttt e sbe et e ebeesbeesbesseesbeeneeeneenneeneens i
RESUMIO. . ..o ettt e e s h e e e e b e e e e nnr e nneennee s %
ADSTFACT. ... et e s vii
Capitulo 1 - INErOTUGED .....c.eveeeieiese bbb 1
1Y 10 1V Vo Lo S PSPSSSSSRRS 1
1.2 ODJELIVOS ...ttt ettt et raeae e e nres 2
1.3 OFQANIZAGAD ... ..tttk bbbttt b bbb 3
Capitulo 2 - Trabalho Relacionado..........c.ccveveiieiiciece e 5
2.1 Descoberta de Conhecimento em Base de Dados..........ccocovevinenenenisineeieen, 5
2.2 Extracdo de Conhecimento de DAd0S .........ccoerviriirieniiriinieieiese e 7
A B O F- TS | = Tov: Lo SRS 8
2.3 Extracdo de Conhecimento de Dados TEMPOIAIS .........cccvevveieerieereeieeiieerieseeeneans 12
2.3.1 SEriES TEMPOTAIS ...veveueeieieeieiete sttt ettt 13
2.4 Classificacdo de SEries TEMPOTAIS........cuciveiviiieieeieiee e e e e, 14
2.4.1 Técnicas de Reducdo de Dimensionalidade em Séries Temporais................. 15
2.4.2 Medidas de Similaridade em Séries TEMPOrais ........ccccevvrereerereinenereeeene 17
Capitulo 3 — A Classificacdo Antecipada em Séries TEMPOrais .........ccccceeveevveerieireennnn, 21
3.1 Modelos de Classificagdo ANteCIPada .........cceeveveerieiieieece e 21
3.1.1 Modelo de Regras de Classificagdo Sequencial ...........ccocevireriniiinieniiennnn, 23
3.1.2 Modelo Arvores de Decisdo Sequenciais Generalizadas ...............c.cccccvuen... 26
3.1.3 Modelo de Classificacdo Antecipada com algoritmo 1-Vizinho Mais Proximo
................................................................................................................................. 27
3.1.4 Modelo de Classificacdo Antecipada de Séries Temporais.............ccccveevenen. 29
3.1.5 Modelo Relaxado de Classificacdo Antecipado de Séries Temporais ........... 30
3.1.6 Modelo de Classificacdao Antecipada através de Formas Discriminativas..... 31
3.1.7 Modelo de Classificacdo Antecipada de Séries Temporais Multivariadas..... 33
3.1.8 Modelo Hibrido de Classificacdo Antecipada............ccooerereieienineeieeeenenn, 35
3.1.9 Modelo de Classificacdo Antecipada de Séries Temporais com Garantia de
(OF0] ] i I- T [or: VUSROS PRI 38
3.1.10 Modelo de Classificagdo com Opgao de RejeiCa0 .....ccvevvvrververieriiriiiieienen, 40
Capitulo 4 - ESTUAOD & CAS0 .....ouveeeiiiiiiiieiieiieie e 41
4.1 O ProBIBMA. ..o 41
Vi DY o (013 [0 = (N o [0 o (- O 1Sl o OSSPSR 41



4.2.1 Extracdo de Conhecimento de Dados MEdICOS..........ccccvevververeeieseesieeiennenn 42

4.2.2 CardiotoCOQrafia........cceieeiieiieiieie e 43

4.3 MOUEIO M ESLUO ..ottt st nre s 44
4.4 Aplicacdes do Modelo em EStUO..........ccccieiiiiiiieececeee e 46
4.4.1 Aplicacdo do Modelo 1-NN com Distancia Euclidiana..............cccccevveiennen, 47
4.4.2 Aplicacdo do Modelo 1-NN com Distancia Dynamic Time Warping ........... 54
4.4.3 Aplicacdo do Modelo 1-NN utilizando a distancia Euclidiana e Agregacao por
AProXiMAGAOD M PAIES.....c.eiitiieiiiiiiieiesiieie et 56
4.4.4 Aplicacdo do Modelo 1-NN ap6s SubstituiGdo de Zeros ..........ccooeevrereenenne, 59
Capitulo 5 - Conclusfes e Trabalho FULUIO ..........cccooveiiiiecie e 61
Capitulo 6 - BibHOGrafia.........ccoeiiiieiiiiee e 65
(0T 11 (1] [0 T A A 4 1= oL USSP 73
7.1 Matriz de Dissemelhanca 1-NN Distancia Euclidiana, L=8180..............c.cc........ 73
7.2 Matriz de Dissemelhanga 1-NN Distancia DTW, L=8180........c..ccccccerivrrrrrvrnnnn. 74



Indice de Figuras

Figura 1 - Processo de KDD (Maimon e Rokach, 2010).........cccccvevvivieiieieciieseece e 6
Figura 2 - Paradigma de Data Mining ( Maimon e Rokach, 2010) ........ccccccevvreervninnnnns 7
Figura 3 - Método de avaliacdo da acuracia (Han e Kamber, 2006) ............cccoevvevveinennnn 8
Figura 4 - Algoritmo 1-NN, Fonte: WiKipedia..........ccccovriiiiiiiiieicc e 11
Figura 5 - Exemplo de uma Série temporal..........ccceeveiieieeiiere e 13
Figura 6 - Método Agregacao por Aproximacao em Partes ( Keogh et al., 2001) ......... 16
Figura 7 - Exemplo de Alinhamento através de DTW (Keogh e Ratanamahatana, 2005)8
........................................................................................................................................ 1

Figura 8 - Calculo das medidas de similaridade ( Ratanamahatana e Keog, 2004). ...... 19
Figura 9 - Método das Caracteristica Top-k (Xing et al., 2008) .........ccccecvrrrrirerinnnnn 25
Figura 10 - O modelo Hibrido de Classificacdo Antecipada...........ccccceevveveeveeiieireennnn, 36

Figura 11 - Métodos para construcdo do conjunto A, retirado de Anderson et al., 201238

Figura 12 - Modelo de Classificacdo Antecipada com Opc¢éo de Rejeicdo (Hatami e

L0801 - T2 0 ) USSR 40
Figura 13 - Método de recolha de CTG, Fonte: Johns Hopkins Medicine..................... 44
Figura 14 - Séries vizinhas Mais PrOXiMAS ..........cerrireririeeseneeee e 48
Figura 15 - Frequéncia cardiaca fetal da série temporal bem10.............ccccovevveieinennnn, 53
Figura 16 - Frequéncia cardiaca fetal da série bem 10 entre os instantes 1 a 727........... 53
Figura 17 - AlINhamento DTW ......covoiiiiei ettt 55
Figura 18 - Série temporal DEMILL ......c.cviiiiiieiiieee e 57
Figura 19 — Série temporal bem 11 transformada pelo método PAA............ccoveevenen. 57

xi






Indice de Tabelas

Tabela 1 - Matriz de CONTUSED ........ooveiiiiiiiiieicee e 10
Tabela 2 - Vizinhos mais proxXimos L=8180 ..........ccccccevvereiiieieeie s 47
Tabela 3 - Classificacao de SEries de tESIES ......oiveiviiie e 48
Tabela 4 - Matriz de Confuséo Classificagdo Antecipada 1-NN..........cccccoeveiiveiiiiennnn, 49
Tabela 5 - Vizinhos mais proximos ao 10ngo do tempo .........ccecveverereienese e 51
Tabela 6 - Comprimento Minimo de PreVis80........ccoeivieieiieeieiesese e 52
Tabela 7 - Vizinhos mais proximos DTW ........cocoiiiiiiiiiiieeese e 55
Tabela 8 - Vizinhos mais Proximos PAA, L=8180 .........ccccuereiininiiiineneeseseseeees 58

xiii






Capitulo 1 - Introducao

1.1 Motivacéao

A Extracdo de Conhecimento de Dados, do inglés Data Mining, € um instrumento
valioso para a previsdo de determinados acontecimentos mediante os acontecimentos
historicos, por exemplo, com base na andlise historica de dados de um cliente bancario é
possivel prever se o cliente em causa vai pagar 0 empréstimo que agora requer,
minimizando assim potenciais imparidades para a entidade bancéaria. Com base no
histérico de compras associado a um cartdo de crédito pode-se prever se uma transacdo
é, ou ndo €, fraudulenta. As tendéncias de mercado sdo também possiveis de aferir

através da analise de comportamentos de consumidores (Han e Kamber, 2006)

Todavia, no campo médico a consequéncia de uma ma decisdo pode ter implicacdes
complexas nomeadamente a perda de uma vida humana, por este motivo, quanto
melhores forem os métodos de auxilio ao diagnostico clinico melhor seré a detecéo de
potenciais problemas, sendo possivel intervir atempadamente. De facto € fundamental
perceber o instante em que se pode e deve intervir, assim como perceber qual é o trigger

para determinado acontecimento, que seja bom ou mau.

O campo médico é exemplo de uma area onde vastas quantidades de séries temporais
sdo geradas. Segundo dados obtidos no estudo de Pitts et al., 2008, no ano de 2006 das
cerca de 119,2 milhGes de visitas aos servigos de emergéncia de hospitais dos Estados
Unidos da América, 25% tiveram como auxilio ao diagnostico sinais cardiacos, que
podem ser analisados como séries temporais (Buza et al., 2011). Também os atuais
dispositivos de monitorizacdo médica sdo capazes de recolher e transmitir massivas
quantidades de dados (Hosseinkhah et al., 2009). Segundo dados da American Academy
of Family Physicians (AAFP), em 2002 cerca de 85% dos quatro milhdes de

nascimentos nos Estados Unidos da América foram monitorizados.



A andlise dos dados obtidos ao longo do trabalho de parto é sem duvida de grande
utilidade na medida em que pode ajudar a descobrir e compreender padrdes que
evidenciem o desfecho de um parto. Desta forma seria possivel providenciar informacéo
em tempo Util aos clinicos podendo, em caso de previsdo de um mau desfecho, salvar a
vida de uma crianca, ou em caso de previsdo de um bom desfecho seria evitada uma

cesariana desnecessaria.

A aplicacdo de técnicas de classificacdo antecipada, do inglés early classification, pode
dar um contributo bastante valioso a previsdo do desfecho de um determinado parto,
uma vez que pela andlise da informacdo inicial, recolhida durante monitorizacédo
eletronica fetal podem ser encontrados padrdes que caracterizem os partos com bom ou
mau desfecho. Sempre que o comportamento de uma varidvel monitorizada coincidisse
com os padrfes encontrados seria emitido um alerta aos clinicos sobre o desfecho final

do parto antes de ocorrer algum incidente fatal para o feto.

Na verdade, a monitorizacao fetal tem sido uma preocupacdo e um tema atual, por
exemplo, no ano de 2013 o site Physionet langou um desafio relacionado com a analise
de eletrocardiogramas fetais. Em 2014, o grupo privado de investimento New World
Angels fez um investimento de 2,1 milhdes de ddlares para o desenvolvimento e
comercializacdo de um sistema de monitorizacdo materno e fetal (Fonte Reuters).
Existem cada vez mais dispositivos mdveis de monitorizacdo fetal modvel, sendo
exemplo disso 0 Monica AN24, que possibilita a monitorizacdo do bem estar fetal em
casa. Existem também cada vez mais aplicacdes moveis relacionadas com bem estar
fetal, por exemplo a aplicacdo Baby Scope App, Fetal Doppler UnbornHeart, Fetal

Heart Rate Monitor App, entre outras.

1.2 Objetivos

No presente trabalho pretende-se analisar frequéncias cardiacas recolhidas durante o

trabalho de parto com o intuito de prever eventuais riscos associados ao parto.



Tanto quanto 0 nosso conhecimento, € a primeira vez que técnicas de classificacdo
antecipada serdo aplicadas em dados de frequéncias cardiacas fetais, onde o resultado da

classificacdo podera fazer a diferenca entre a vida e a morte.

Além da apresentacdo de modelos existentes sobre o tema Classificacdo Antecipada,
assim como as suas principais vantagens e limitacdes, o objetivo primario sera encontrar
séries temporais através das quais € possivel realizar uma classificacdo pela anélise dos
primeiros valores de frequéncia cardiaca fetal, assim como encontrar o instante de

tempo a partir do qual a classificacdo pode ser realizada.

1.3 Organizacéo

O trabalho apresentado tem a seguinte organizacdo: no segundo capitulo, denominado
Trabalho Relacionado, é apresentado o Processo de Conhecimento em Base de Dados,
nomeadamente quais 0s passos que devem ser tomados para que seja possivel extrair
conhecimentos de determinados dados. No mesmo capitulo sdo, também, expostos
diversos conceitos relacionados com séries temporais, que servem de base para a
compreensdo do terceiro capitulo, intitulado A Classificagdo Antecipada em Séries
Temporais. Neste capitulo sdo apresentados os modelos de Classificacdo Antecipada
existentes na literatura. Por sua vez, no quarto capitulo é apresentado um estudo de
caso, onde nos dados em analise é aplicado um modelo de Classificacdo Antecipada de
séries temporais, apresentado no capitulo trés, com variantes especificas e dirigidas a
analise em causa. A linguagem R foi a escolhida para a elaboracdo de todo o quarto
capitulo. Por fim, no capitulo cinco sdo apresentadas as principais conclusfes e

sugestdes de trabalho futuro.






Capitulo 2 - Trabalho Relacionado

2.1 Descoberta de Conhecimento em Base de Dados

Ao longo das ultimas decadas verificou-se um aumento da quantidade de dados
armazenados, provenientes das mais diversas areas, devido essencialmente a evolucéo
das tecnologias de informacdo, nomeadamente o cada vez menor custo de
armazenamento de dados. A crescente dimenséo das bases de dados sdo uma evidéncia
dessa mesma capacidade, no entanto o tratamento, analise e o acesso simples e rapido a
informacdo constante, tanto de forma direta como através de técnicas de analise de
dados, nessas mesmas bases de dados, ndo acompanhou esta mesma tendéncia de
crescimento, 0 que originou a necessidade de criacdo de mecanismos que permitam
extrair 0 maximo de respostas Uteis, rapidas e validas sobre os dados armazenados. De
forma a colmatar as limitagdes humanas, que ndo conseguem analisar atempadamente
toda a informacao contida nos repositorios de dados, varios campos de pesquisa, desde a
Estatistica a Ciéncia de Computadores, deram o seu contributo para melhorar o processo
de procura (Norton, 1999). A intersecdo de varias areas de interesse, como
Aprendizagem Automatica, do inglés Machine Learning, Base de Dados, Estatistica,
Inteligéncia Atrtificial, Visualizacdo de Dados, resultou no Processo de Descoberta de
Conhecimento em Base de Dados, do ingés Knowledge Discovery in Databases (KDD)
(Fayyad et al., 1996).

O KDD é um processo, ndo trivial, que tem como objetivo a identificagdo de padrdes,
Uteis e compreensiveis de dados (Fayyad, 1997). Este processo concentra-se,
igualmente, na forma como os dados sdo armazenados, na forma como se pode ter
acesso aos mesmos, preocupa-se com a eficiéncia dos algoritmos, assim como de que
forma os resultados podem ser interpretados e como a relagdo homem-méaquina pode ser

apoiada (Fayyad et al., 1996).

O termo Extracdo de Conhecimento de dados, do inglés Data Mining €, muitas vezes,
usado como sinénimo de KDD, no entanto, o Data Mining é o nucleo do processo de



KDD, sendo um dos passos do KDD (Fayyad, 1997)(Maimon e Rokach, 2010).
Entende-se como Data Mining o conjunto de métodos e técnicas, que exploraram e
analisam dados, de forma automatica ou semiautomatica, no sentido de encontrar 0s

padrdes, associacdes e tendéncias Uteis, escondidos nos dados (Tufféry, 2011).

No total, sdo nove os passos que constituem o processo de KDD que sd@o em seguida
numerados e detalhados, assim como estéo visiveis na figura 1 (Maimon e Rokach,
2010) (Fayyad et al, 1996):

1. Adaquirir conhecimento relevante e perceber os objetivos do problema em
causa;

2. Identificar os dados, ou conjunto de dados, sobre 0s quais as pesquisas
deverdo incidir;

3. Pré-processamento e limpeza dos dados — remocdo de ruido e outliers,
assim como perceber qual a estratégia para lidar com valores em falta;

4. Transformar os dados - utilizacdo de métodos para reduzir a
dimensionalidade ou transformacéo dos atributos (discretizacdo);

5. Escolha da tarefa de Data Mining a utilizar — Classificacdo, Regressao,

Sumarizacao;

Escolha do algoritmo de Data Mining;

Aplicacéo do algoritmo escolhido;

Avaliacdo do desempenho do algoritmo;
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Figura 1 - Processo de KDD (Maimon e Rokach, 2010)



2.2 Extracao de Conhecimento de Dados

As técnicas de Extragdo de Conhecimento de Dados, do inglés Data Mining, podem ser
usadas consoante o propdsito em causa, assim estas podem dividir-se em técnicas:
orientadas a verificacdo ou orientadas a descoberta. A primeira divisdo diz respeito a
avaliacdo de uma hipotese colocada por uma fonte externa, tratando-se de um método
mais estatistico, que inclui testes como por exemplo testes de hipoteses e ANOVA. A
segunda divisdo relaciona-se com a descoberta automatica de padr6es nos dados
(Maimon e Rokach, 2010).

As técnicas orientadas a descoberta, do inglés discovery-oriented, podem ser
subdivididas em Descricdo, que consiste na apresentacdo dos padrdes de forma
interpretavel e Previsdo, cujo objetivo é a previsdo do valor de uma variavel
denominada alvo, dependente ou enddgena associada a um objeto, como fungdo de um
certo numero de outras variaveis denominadas controlo, independentes ou exdgena,
associadas a esse mesmo objeto. Se a varidvel alvo for do tipo qualitativo, trata-se de
um problema de Classificacdo, se pelo contrario, o valor da variavel dependente for do
tipo numéricos, trata-se de uma Regressdo (Fayyad et al., 1996)(Tufféry, 2011).

Orientado a Teste de Hipoteses
verifiagdo ANOVA

Previséo

< Classifacéo
Regresséo

Clustering

Orientado a
descoberta

Descri¢do Sumarizacéo

Visualizagdo

Figura 2 - Paradigma de Data Mining ( Maimon e Rokach, 2010)



2.2.1 Classificacao

A Classificacdo é uma das tarefas mais comuns feitas pelo ser humano, uma vez que
para compreender e comunicar sobre 0 mundo que o rodeia é necessario categorizar e
classificar, sendo exemplo disso a identificacdo dos cdes pelas suas racas (Berry e
Linoff, 2004). O objetivo desta tarefa € encontrar um modelo, também denominado
como classificador, que distinga e descreva as classes a que cada objeto pertence, isto é,
de acordo com as propriedades que cada objeto possui 0 modelo atribui uma classe e
nunca atribui mais que uma ou nenhuma (Chen et al., 1996) (Bramer, 2007) (Han e
Kamber, 2006).

A Classificacdo pode ser decomposta em duas fases, a fase de aprendizagem e a fase de
teste. Na primeira fase, também conhecida por fase de treino ou indutiva, é construido
um classificador analisando um conjunto de dados de treino e a respetiva classe
associada. Na segunda fase, reconhecida igualmente por dedutiva, o classificador obtido
na fase anterior é verificado através dos dados de teste. Assim consegue-se perceber
qual o melhor modelo obtido na fase de treino através de medidas de desempenho, do
inglés accuracy (Han e Kramber, 2006)(Tufféry, 2011). A figura trés é ilustrativa deste

processo.

O desempenho da tarefa de classificacdo € calculado através dos dados de teste,
comparando a classe que o modelo atribuiu a um objeto de teste com a classe real desse
mesmo objeto (Han e Kramber, 2006).

Conjunto de
Treino

Modelo Desemepenho

Dados

Conjunto de
Testes

Figura 3 - Método de avaliacdo da acuracia (Han e Kamber, 2006)



A divisdo de dados entre dados de treino e teste é feita através de métodos de
amostragem, tais como, holdout, amostragem aleatéria, validacdo cruzada, bootstrap
(Han e Kramber, 2006).

No método holdout dois tercos dos dados iniciais sdo alocados aos dados de treino,
sendo o remanescente alocado aos dados de teste. A amostragem aleatéria é uma
variante do método holdout, sendo que o método holdout é repetido k vezes e o
desempenho do classificador é dada pela média de cada uma das k iteracbes (Han e
Kramber, 2006).

Na validacdo cruzada é escolhido o numero de particBes, do inglés folds, que se
pretendem para os dados, sendo em seguida estes divididos em k-folds: D,, D,, D3, ...
Dy. Nas primeiras iteracdes os dados de treinos sdo compostos por D, até D, sendo D,
a particdo para testes, na segunda iteracdo D, faz parte dos dados de treino, enquanto
D, faz parte dos de teste (Han e Kramber, 2006). Varios estudos, referentes a diferentes
base de dados, mostraram que dez é o nimero indicado de folds para obter a melhor
taxa de acerto (Witten et al., 2011).

A subjacente ao bootstrap é obtencdo de amostras com reposicdo a partir da base de
dados, isto é, para uma base de dados com n instancias sdo retiradas n amostras, que
podem ser repetidas, formando outra base de dados com n instancias (Witten et al.,
2011). Nesta segunda base de dados existirdo elementos repetidos o que fara com que
outros elementos ndo constem na mesma, assim, 0s elementos ndo pertencentes a
segunda base de dados, irdo integrar o conjunto de dados de teste (Witten et al., 2011).
O desempenho do classificador, representado por ACC, € calculado da seguinte forma
(Han e Kramber, 2006):

k
ACC (M)= ) (0,623 X ACC (M cor esie) 10,368 X ACC (Mg i)
i=1
Todavia, a mera avaliagdo da taxa de acerto do classificador pode néo ser suficiente, ou
seja, uma taxa de acerto de 90% pode néo ser aceitavel em certos cenarios, uma vez que
0 custo associado a determinadas decisdes é variavel, ou seja, 0 custo de ndo detetar um

derrame de petroleo, com potenciais consequéncias ambientais desastrosas, é superior a



detetar um falso derrame (Han e Kramber, 2006) (Witten et al., 2011). Por este motivo é
importante construir uma matriz onde sdo identificados todos os casos possiveis de
classificacdo e as respetivas ocorréncias, por exemplo nimero de falsos alarmes, alertas
ndo acionados, desta forma sera possivel compreender em que medida um classificador

reconhece as diferentes classes (Han e Kramber, 2006).

Uma matriz de confusdo é uma tabela de tamanho m x m, onde m representa 0 nimero
de classes e cada elemento representado na matriz de confuséo refere-se a um exemplo
dos dados de teste. Atentando a tabela 1, na célula denominada VP (verdadeiros
positivos) € identificado o numero de exemplos da classe C1 que o classificador
classificou como C1, o mesmo se passa na célula VN (verdadeiros negativos) para a
classe C2, idealmente todas os exemplos de testes deveriam estar nesta diagonal. Por
vezes o classificador falha a classificacédo, atribuindo a exemplos da classe C1 a classe
C2, para esse caso estamos perante falsos negativos, FN. O Gltimo caso relaciona-se
com o facto de o classificador atribuir a classe C1 a exemplos da série C2, esse caso é
relativo a falsos positivos, FP (Han e Kramber, 2006)(Witten et al., 2011).

Tabela 1 - Matriz de Confuséao

Classe prevista
pelo classificador

C1 C2
Classe C1 VP FN
Real C2 FP VN

Como dito existem certos custos que ndo podem ser negligenciados, desta forma sdo
utilizados outros avaliadores para um dado classificador, a especificidade e
sensibilidade. A especificidade representa a taxa de acerto na classe negativa e a
sensibilidade a taxa de reconhecimento na classe positiva e calculam-se da seguinte
forma (Han e Kramber, 2006):

Especificidade = (2.1)

FP+VN

Sensibilidade =

2.2
VP+FN 22)
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2.2.1.1 Classificador K Vizinhos Mais Proximos

Uma vez definidos os métodos de divisdo dos dados em dados de treino e teste, assim
como ja mencionadas as principais medidas de avaliagdo de um modelo, importa
descrever o modelo de classificacdo que sera utilizado e bastante mencionado ao longo

deste trabalho.

O classificador K-Vizinhos Mais Proximos, do inglés K-Nearest-Neighbor (k-NN), €
um algoritmo que classifica uma determinada observacdo com base na classe mais
comum dos seus K vizinhos mais proximos, tomando-se como vizinho mais proximo o

que apresenta menor distancia (An, 2009).

Figura 4 - Algoritmo 1-NN, Fonte: Wikipedia

Cada exemplo € descrito por n atributos que sdo armazenados, sendo o processo de
aprendizagem diferido no tempo, ou seja, apenas se procede a classificagdo quando
existe uma nova observacdo a classificar. A proximidade entre duas observacbes é
calculada com base na distancia entre os diversos atributos que caracterizam essas

mesmas observacgdes (An, 2009) (Han e Kramber, 2006):

dlSt(X] , Xz):

D axa) 23)
=

Atentando a figura 4 acima e assumindo apenas um vizinho mais préximo, K = 1, se o
elemento a classificar for a bola verde nas classes azul ou vermelho, entdo sera
calculada a distancia entre a bola verde e cada um dos restantes elementos atraves da
formula 2.3. A classe atribuida a bola verde sera a classe do elemento mais préximo.
Visualmente nota-se que o triangulo vermelho é o que possui menor distancia, logo a

classe atribuida pelo vizinho mais préximo da bola verde ¢ a classe vermelha.
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Assumindo trés vizinhos mais préximos, o modelo 3-NN iria verificar quais os trés
objetos mais proximos através da aplicacdo da equacgdo 2.3. Pela anélise da figura nota-
se que dois vizinhos mais proximos sdo da classe vermelha, enquanto um é da classe
azul, neste caso a classe atribuida seria a classe vermelha, uma vez que esta em maioria

nos vizinhos mais proximos.

2.3 Extracdo de Conhecimento de Dados Temporais

O Data Mining pode ser categorizado de acordo com o tipo de dados que se pretende
analisar, isto é, se os dados em analise forem financeiros esta-se perante Data Mining
Financeiro, se os dados em anélise forem dados bioldgicos estd diante Data Mining
Biologico, se os dados forem séries temporais estad-se perante Data Mining Temporal
(Han, 2009).

O Data Mining Temporal tem ganho maior notoriedade nas ultimas décadas (Mitsa,
2009), o que se encontra intimamente ligado com o facto da grande parte das bases de
dados possuir referéncias temporais (Jensen e Snodgrass, 2009). Esta categoria
concentra-se em aplicar técnicas de Data Mining a um conjunto de dados sequenciais,
isto €, dados que se encontram ordenados de acordo com um indice, que geralmente se
trata de um indice temporal, permitindo desta forma proceder a analise dos dados de
acordo com a sua evolucdo temporal (Laxman e Sastry, 2006). Segundo Mitsa, 2009 é

possivel dividir o Data Mining Temporal em trés tipos:

e Séries temporais — representam valores reais medidos em espaco de
tempo regulares;

e Sequéncias Temporais — 0s valores que representam podem ou nao
ser regulares;

e Dados Temporais Semanticos, do ingés semantic temporal data —

definidos em contexto, por exemplo “sénior” ¢ “adulto”.
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Como dito, o presente estudo debruga-se sobre um conjunto de séries temporais, sendo
estas a base para a andlise a levar a cabo, pelo que as restantes categorias mencionadas

nao serdo alvo de desenvolvimento.

2.3.1 Séries Temporais

Nas ultimas décadas verificou-se um crescente interesse em aplicacfes de extracdo de
conhecimento tendo como base as séries temporais devido, essencialmente, a
velocidade a que as mesmas sdo geradas, as diversas areas que originam séries
temporais e também devido a sua fécil obtencdo, através de aplicacOes cientificas e
financeiras, temperaturas diarias, total de vendas semanal, entre outros (Ding et al.,
2008) (Fu, 2011).

Uma série temporal € uma sequéncia de nimeros reais, onde cada nimero representa
um valor a cada instante de tempo (Chan e Fu, 1999). Utilizando a notacdo de Xing et
al., 2009, uma série temporal pode ser representada por “s”, cujo comprimento total é L.

Portanto s[1] € o valor da série temporal no instante de tempo 1, sendo que 1<i < L.

Figura 5 - Exemplo de uma série temporal

Na figura cinco e apresentada a medicdo de uma variavel em minutos, cujo
comprimento ¢é 30, utilizando a notacéo de Xing et al., 2009 L=30. Também ¢ possivel
verificar que no décimo minuto, i=10, a variavel assume o valor 70, sendo representado
por: s[10] = 70.
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2.4 Classificacdo de Séries Temporais

A andlise de séries temporais € um problema antigo da Estatistica, cuja principal
aplicacdo é a previsdo meteorologica ou financeira, contudo as tarefas de classificacédo e
correspondéncia, do inglés matching, de séries temporais sdo mais recentes. Nestas
tarefas os algoritmos tradicionais de machine learning ndo tém a mesma eficécia,
devido as caracteristicas tipicas de series temporais como alta dimensionalidade,
correlacdo e ruido nos dados (Keogh e Kasetty, 2002) (Laxman e Sastry, 2006). Na
chamada classificacdo tradicional a ordem dos atributos é irrelevante, assim como a
interacdo entre as variaveis, pelo que, o classificador considera-os independentes das
suas posicdes relativas, descurando o facto de que em dados temporais a ordem
temporal € crucial para encontrar as melhores caracteristicas discriminativas entre 0s
exemplos a classificar (Bagnall et al., 2012). Além disso, nem sempre 0 processo de
definicdo das classes € uma tarefa facil, porque ndo dispensa o conhecimento de um
perito, sendo um exemplo claro desta necessidade os dados da bolsa (Nanopoulos et al.,
2001). Outro entrave bastante comum a definicdo de classes é o facto de uma classe
encontrar-se bem definida e a outra ndo ter uma estrutura especifica (Keogh e Pazzani,
1998).

O problema de classificacdo de séries temporais, utilizando a notagdo de Xing et al.,
2009, consiste em a partir de um conjunto de dados de treino, representado por T,
aprender um classificador, representado por C, tal que a cada série temporal do grupo de
treino, t€T, pertenca a uma classe, t.ceC. O classificador deve prever a classe de
qualquer série temporal, s, sendo que C(s) é a classe atribuida a série s. O desempenho
do classificador é avaliado através de um conjunto de dados teste, denominado T, isto &,
cada série temporal t€T' pertence a uma classe conhecida, representada por t.ceC. O
desempenho do classificador C é avaliado pela coincidéncia entre a classe gerada pelo
classificador e a classe a que t' de facto pertence (Xing et al., 2009). A férmula de

calculo é retirada do trabalho de Xing et al., 2009 e pode ver-se na pagina seguinte:
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{C()=t c|teT}| )

Desempenho(C,Ty)Z |T'| (2.4)

Contudo, para que a analise de series temporais seja eficiente e eficaz sdo necessarios
métodos de representacdo das series, capazes de reduzir a dimensionalidade, assim

como medidas de similaridade (Ding et al., 2008).

2.4.1 Técnicas de Reducao de Dimensionalidade em Séries Temporais

A alta dimensionalidade, resultado do elevado nimero de atributos ou conjunto de
atributos, constitui um sério obstaculo a eficiéncia da maioria dos algoritmos de Data
Mining. A diminuicdo da dimensionalidade tem variadas vantagens, passando a numerar
(Chizi e Maimon, 2010):

1. Reducdo do custo de aprendizagem;

2. Melhoraria do desempenho do modelo;
3. Reducdo as dimensoes irrelevantes;
4

Reducdo dimensdes redundantes.

As séries temporais sdo na sua maior parte caracterizadas pela sua elevada
dimensionalidade, sendo que o tratamento de uma grande quantidade de informacéo
pode ser custoso em termos de processamento e armazenamento, por esse motivo 0s
métodos de reducdo de dimensionalidade séo desejaveis (Ding et al., 2008). Contudo,
estes métodos devem preservar as caracteristicas fundamentais do conjunto de dados em
andlise. Uma das caracteristicas que deverd ser preservada é a de “menor limite”, do
inglés lower bounding, isto é, se duas series temporais sdo semelhantes no espaco

original, entdo também ter&o que o ser no espaco transformado (Mitsa, 2009).
Os métodos de representacdo podem ser divididos em quatro grupos (Mitsa, 2009):

1. Baseado no modelo;
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2. Adaptados aos dados;
3. N&o adaptados aos dados;

4. Ditada pelos dados.

Apenas serd alvo de nota o primeiro grupo, uma vez que este sera o utilizado ao longo
do trabalho. Neste primeiro grupo encaixam-se 0s métodos como a Transformada
Discreta de Fourrier (DFT), Transformada Discreta de Ondas, do inglés Discrete
Wavelet Transform (DWT) e a Agregacdo por Aproximacdo em Partes, do inglés
Piecewise Aggregate Approximation (PAA) (Mitsa, 2009). Apenas o Gltimo método

mencionado serd abordado uma vez que é o Unico a ser utilizado neste trabalho.

2.4.1.1 Agregacdo por Aproximacao em Partes

A Agregacao por Aproximacdo em Partes € um método de reducdo de dimensionalidade
proposto por Keogh et al., 2000, sendo este método mais simples que a DFT e DWT
(Mitsa, 2009). O PAA divide as séries temporais em w segmentos de igual
comprimento, apds a divisdo em w segmentos, o valor que cada segmento assume €
correspondente ao valor médio dos valores pertencente ao segmento em causa (Mitsa,
2009). Na figura 5, em baixo, mostra a série original X apds a mesma ser dividida em

oito segmentos obteve-se a série X’.

X
.
r
_
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X

Figura 6 - Método Agregacdo por Aproximacdo em Partes ( Keogh et al., 2001)
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Existem dois casos para os quais a PAA néo tem qualquer impacto, o primeiro tem a ver
0 numero de segmentos definidos ser coincidente com o tamanho da série: w=L, a série
transformada seria igual a série original. O segundo caso é relativo & existéncia de
apenas um segmento, o que faz com que a série transformada seja uma média da série

temporal original (Keogh et al., 2001).

2.4.2 Medidas de Similaridade em Séries Temporais

As medidas de similaridade entre as séries temporais devem ser meticulosamente
definida para que seja refletida a di(semelhanca) entre as séries em comparacao, quanto
maior a sua distancia, menor a sua semelhanga e vice-versa (Ding et al., 2008)
(Milanovi¢ e Stamenkovi¢, 2011). O calculo de similaridade entre duas séries temporais
¢ uma rotina importante nas aplicacbes de Data Mining, nomeadamente na
Classificacdo, uma vez que os valores de distancia encontrados para as séries temporais
em andlise revelam se existe alguma similaridade no comportamento das mesmas

(Ratanamahatana e Keogh, 2005) (Milanovi¢ e Stamenkovi¢, 2011).

Segundo Mista, 2009, os trés tipos de medidas de similaridade mais utilizados sé&o
distancia baseada em similaridade, do inglés distance-based similarity, do segundo
grupo fazem parte as medidas dynamic time warping, por fim, no terceiro tipo sdo é
enquadrada a distancia maior subsequéncia em comum do inglés, longest common
subsequence. Apenas serd feita mencdo dos dois primeiros tipos de medidas de
similaridade, uma vez que serdo as medidas exploradas no trabalho apresentado.

Do primeiro grupo faz parte a distancia Euclidiana (Mitsa, 2009). A distancia
Euclidiana ¢é facil de implementar e surpreendentemente € muito competitiva face as
demais medidas, especialmente quando existe um grande conjunto de dados de treino
(Ding et al., 2008). Por outro lado, a sua utilidade é limitada uma vez que as séries a
comparar tém de ter a mesma escala e comprimento e ndo podem existir gaps entre as

mesmas, além disto a distancia Euclidiana é suscetivel a ruido nos dados e variagdes no
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eixo temporal (Mitsa, 2009). A formula de calculo pode ser definida, com base em Xing
et al, 2009, da seguinte forma:

Dist(s, $)= Z s[il-s i)’ (2.5)

No sentido de mitigar as desvantagens da distancia Euclidiana, Berndt e Clifford, 1994
propuseram uma técnica chamada dynamic time warping (DTW), cujo objetivo é o
alinhamento de as séries temporais de forma que a distancia entre elas fosse
minimizada. Assim, considerando Q e C duas séries temporais de comprimento p e m,
respectivamente, visiveis na figura 7A, alinhamento destas duas séries temporais é dado
pela construgdo de uma matriz p x m onde o elemento (i™",j) corresponde & distancia

entre dois pontos g, € c;, como representado na figura 7B (Xi et al., 2006).

Q=q,,9y, --- G-+,

C=c¢1,625 -5 Cj5 ++» Cy

.
A) o
:

O

Figura 7 - Exemplo de Alinhamento através de DTW (Keogh e Ratanamahatana, 2005)

A distancia Euclidiana €, geralmente, utilizada para calcular a distancia entre os pontos,
como pode ser observado na figura 7C (Fu, 2011). O conjunto dos elementos (i,j)
contiguos formam um caminho “torto”, do inglés warping path, representado por W, tal
como mostra a figura 7B a cinzento. Para ser considerado warping path terdo de ser

satisfeitos alguns critérios, nomeadamente que o ‘“caminho” comece e termine na
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diagonal, isto é, w;=(1,1) e wi=(p,m), tal como denotam o primeiro e o ultimo
quadrados pintados na figura 7B. Em segundo lugar, o caminho, do inglés o path, terd
de ser continuo, seja wi=(a,b) e wk_lz(a',b') , entdo a-a'<1, assim como b-b<1, limitando
0 caminho para células adjacentes. O terceiro critério diz respeito a monotonicidade,

tomando o exemplo anterior w, e w, |, a-a>1 e b-b>1 (Xi et al., 2006).

Através dos critérios definidos podem ser encontrados varios warpings paths, contudo o

caminho com interesse é o que minimiza o custo acumulado obtido através da equacéo:

DTW (Cian_l)
DTW (C;.Q; ) =dist (C;.Q;) +min{ DTW (Ci.1.Q)
DTW (Ci.1,Q; ;)

Na descoberta do melhor path pode ser utilizada uma “janela com tamanho definido
para procura”, traducdo aproximada do conceito inglés warping window, representada
por r e definido em funcdo do tamanho das séries em causa, quanto maior o r menor

serd a velocidade do DTW.

Comparativamente com a distancia Euclidiana o DTW exige um grande esforco
computacional (Xi et al., 2006). Na figura 8, abaixo, sdo mostradas duas séries
temporais e a forma como a distancia entre elas é calculada, na imagem da esquerda é
mostrada a distancia Euclidiana, na imagem da direita 0 métodos de célculo da distancia
DTW. As linhas representam 0s pontos para os quais € utilizada a formula de distancia

mostrada na equacao 2.5.

Distancia Euclidiana DTW

Figura 8 - Célculo das medidas de similaridade ( Ratanamahatana e Keog, 2004).
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Capitulo 3 — A Classificacdo Antecipada em Séries Temporais

A grande maioria dos métodos existentes de classificacdo de séries temporais extrai
padrdes de séries completas, sem dar atencdo as que se manifestam numa fase inicial,
preocupando-se apenas em melhorar a taxa de acerto da classificagdo (Xing et al.,
2011), (Xing et al., 2008). Todavia, existem campos que tendem a ser sensiveis a0 mais
fator tempo, veja-se o campo médico, seria Util olhar exclusivamente para os dados
iniciais de um paciente e identificar, antes de acontecer, um futuro colapso fatal, ou
entdo, identificar se um tratamento ja surtiu efeito e o paciente, sem risco para a sua

saude, pode ser retirado do mesmo (Ghalwash et al., 2012).

Através da Classificacdo Antecipada, do inglés Early Classification, é expectavel que
um dado classificador retorne o instante de tempo a partir do qual possivel efetuar uma
classificacdo, sendo o desempenho do classificador associado a esse instante de tempo
comparavel ao desempenho de um classificador que analise a série temporal completa
(Xing et al., 2009). Por fim, os resultados desta classificacdo devem ser interpretaveis,
uma vez que a falta de resultados interpretaveis leva a que os peritos no dominio em

estudo fiquem reticentes em adotar tal abordagem (Xing et al., 2011).

3.1 Modelos de Classificacdo Antecipada

A Classificacdo Antecipada ndo foi sistematicamente estudada (Xing et al., 2008). Os
primeiros autores que mencionaram o termo “Early Classification” foram Rodriguez e
Alonso em 2002. Estes apresentaram uma forma de classificacdo de dados sem o0s
mesmos estarem completos. Isto seria possivel através de intervalos de tempo, do inglés
literal, e juncéo de classificadores fracos e fortes, do inglés boosting. Inicialmente cada
literal tem 0 mesmo peso, contudo ao longo das iteragdes, 0 peso vai sendo ajustado
consoante a classificagdo, aumentando se for bem classificado pelo classificador ou

diminuindo, no caso oposto (Rodriguez e Alonso, 2002).
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Mais tarde, Brégon et al., 2006 introduziram um sistema que classifica tdo cedo quanto
possivel as falhas de um processo continuo, a esse sistema chamaram Raciocinio
Baseado em Casos, do inglés Case Based Reasoning (CBR). Esta metodologia foi

definida em quatro passos:

e Recuperacdo;
e Reutilizacéo;
e Revisdo;

e Retencéo.

O bom funcionamento deste sistema depende da escolha de um algoritmo de
recuperacdo e de uma medida de similaridade, a escolha dos autores recaiu sobre o
algoritmo K-Vizinhos Mais Proximos e sobre a medida Dynamic Time Warping
(DTW), dado que esta demonstrou melhores resultados (Brégon et al., 2006).

No modelo CBR destaca-se o facto de utilizar informagdo armazenada para a
classificacdo, por conseguinte, o0 modelo pode incorporar novos casos no sistema a
qualquer instante sem recalcular todas as regras de classificacdo, além disso pode ser
usado em séries temporais de diferentes tamanhos, sem que tenha sido treinado para
esse tamanho em particular (Brégon et al., 2006).

Contudo, os métodos anteriormente propostos apenas se focam em fazer previsdes com
base na informacdo parcial, sem a preocupacdo de qual o menor prefixo que garante
uma previsdo segura mediante uma determinada confianca (Xing et al., 2012). De forma
a solucionar a anterior desvantagem, Xing et al., 2008 propuseram dois métodos para a
classificacdo de sequéncias 0 mais cedo possivel:

e Regras de Classificacdo Sequencial,

e Arvores de Decisdo Sequenciais Generalizadas.

No sentido de compreender os modelos que seguidamente sdo apresentados é necessario
definir alguns conceitos. Para que a Classificacdo Antecipada seja bem sucedida é
necessario um classificador que seja serial, isto €, que examine as séries temporais da
direita para a esquerda e através dessa analise faca uma previsdo da classe a que as

séries pertencem com determinada confianga (Xing et al., 2008).
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Formalmente, tomando L como o comprimento total de uma sequéncia, para uma
sequéncia s=a; ...a;, diz se que a sequéncia s=a,...a, € um prefixo de s, tal que, 1</<L.
Um classificador diz-se serial quando a classe atribuida a uma sequéncia no instante 1,
se mantém inalterada em instantes seguintes e é exatamente igual a classificacdo feita
para 0 comprimento total da sequéncia, ou seja,
C(s[1, Iy])=C(s[1, ly+1])=C(s[1, Iy+k])=C(s), onde K>0 e [, inteiro e positivo (Xing et
al., 2008). O comprimento 1, ,através do qual se faz a previsao, é denominado custo da

previsao e representa-se Custo(C,s)=/, (Xing et al., 2008).

3.1.1 Modelo de Regras de Classificacdo Sequencial

O modelo Regras de Classificacdo Sequencial, do inglés Sequential Classification Rule
(SCR), tem como principal objetivo encontrar regras a partir de um conjunto de dados
de treino que sejam representativas de uma determinada classe. Cada regra € composta
por uma ou mais caracteristicas, sendo que uma caracteristica ¢ definida como uma
pequena sequéncia que pode aparecer mais gque uma vez numa sequéncia e é

representada por f (Xing et al., 2008).

Cada regra terd associado um suporte e uma confianca respeitantes a percentagem de
sequéncias na base de dados que confirmam determinada regra e a taxa de acerto de
uma regra na classe de uma determinada sequéncia, respetivamente. No sentido de
construir regras para a classificagdo € necessario encontrar caracteristicas que

constituam essas mesmas regras, para tal existem dois métodos (Xing et al., 2008):

e Utilidade

e Caracteristicas Top-k

No método de selecdo por utilidade s&o definidos requisitos para que uma caracteristica
seja util e consequentemente possa ser empregue em classificagdo antecipada. O
primeiro requisito exige que a caracteristica em causa seja relativamente frequente, uma

vez que a frequéncia nos dados de treino € um indicio que serad frequente nos dados
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futuros. A segunda diz respeito a capacidade discriminativa das caracteristicas, se essa
capacidade for elevada melhor serd o desempenho do classificador. Por dltimo, as

caracteristicas com maior interesse sdo as que se revelam mais cedo (Xing et al., 2008).

Inicialmente, no método de utilidade é medido o grau de aleatoriedade da base de dados

sequencial em analise, representado pelo grau de entropia, onde p_ € a probabilidade de

uma sequéncia s pertencer a classe ¢, como demonstra a equacao 3.1. Em seguida para
cada uma das caracteristicas, é verificada a respetiva frequéncia e antecipagdo como
indica a equagdo 3.2. Por fim, com base nos valores obtidos em 3.1 e 3.2, é verificado
ganho de informacdo de cada uma das caracteristicas pesado pela antecipacdo das

mesmas, utilizando a equacdo 3.3 (Xing et al., 2008):

E(SDB)=- Z p,logp, (3.1)
ceC

1
/s, s €sDB |[minprefix (s,f)||

|ISBD|

wsupgs (N= (3.2)

U(H)=(E(SDB)-E(SDB)))" wsupg,,(H) (3.3)

Pela analise das equacdes 3.2 e 3.3 pode-se concluir que quanto menor o prefixo de uma
qualquer caracteristica, maior sera a sua utilidade. Desta forma, o fator tempo tem um
papel decisivo na escolha das caracteristicas mais indicadas para a previsdo antecipada.
Analisando atentamente a equacédo 3.3 existe uma variavel “w”, definida pelo utilizador,
que potencia o ganho de informacdo em detrimento da antecipacdo da caracteristica em

caso de “w” assumir valores superiores a um (Xing et al., 2008).

Contudo, o método de utilidade apresentado pode nédo ser eficaz uma vez que exige ao
utilizador a definicdo de determinados parédmetros com impacto na extracdo de
caracteristicas, o que pode culminar num namero reduzido de caracteristicas para a
construcdo de um classificador, ou até em excesso de caracteristicas. De forma a
solucionar esta desvantagem é apresentado método Caracteristicas Top-k. Este método
tem como objetivo encontrar as k caracteristicas com maior utilidade, comecando a sua

procura nas caracteristicas de tamanho um (Xing et al., 2008).
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A figura 9 é ilustrativa de todo o processo de selecdo de caracteristicas. Como referido,
sdo consideradas todas as sequéncias de tamanho um e calculada a utilidade de cada
uma. As k’< k caracteristicas com maior utilidade sdo introduzidas num grupo chamado

Semente.
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Figura 9 - Método das Caracteristica Top-k (Xing et al., 2008)

Para as sequéncias do grupo Semente é calculada a utilidade dos seus descendentes.
Pela analise da figura 9 conclui-se que a caracteristica de tamanho 2 “aa” é descendente
da caracteristica de tamanho um “a”. Se a utilidade de “aa” for menor que “a”, para-se a
procura de caracteristicas nesse ponto, caso contrdrio o processo € continuado

calculando a utilidade de “aaa”, descendente de “aa” (Xing et al., 2008).

A medida que utilidades mais altas sio encontradas nos descendentes, o grupo Semente
é confrontado, ou seja, este grupo contém as K caracteristicas com maior utilidade
encontradas, contudo nesse grupo hd uma caracteristica a qual pertence a menor
utilidade, que define a barreira de valores de utilidade do grupo Semente. Assim, se a
menor utilidade do grupo Semente for também menor que a utilidade de um
descendente, o descendente € adicionado ao grupo Semente, o valor que define a
barreira de utilidade do grupo é atualizado e a caracteristica com menor utilidade é
removida do grupo. O processo € repetido até ndo restar nenhuma caracteristica ou até
quando deixar de se verificar uma superioridade na utilidade dos descendentes (Xing et
al., 2008).

Uma vez encontradas e selecionadas as melhores caracteristicas, podem ser construidas
as regras de classificacdo. A construcao de regras é feita através de uma arvore, onde a

raiz esta vazia, nos nos imediatamente abaixo encontram-se as caracteristicas de
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tamanho um e nos niveis mais abaixo encontram-se 0s descendentes, a semelhanca da
figura 9. Geralmente um né representa um conjunto de caracteristicas através das quais

e possivel classificar, R;: f; — ... = f, =c . Um no descendente de R, é representado

porRy: f; — ... = f, — f,,, =c (Xing et al., 2008).

As primeiras regras alvo de analise sdo aquelas cujo custo é previsdo € menor, nos nés
respeitantes a essas regras séo verificadas as classes dominantes, desta forma é possivel
concluir que f; =c. O processo € repetido para todos os nos, optando-se por escolher
primeiramente as regras com menor custo de previsdo e com uma confianga maior que

um determinado limite (Xing et al., 2008).

Para as sequéncias do conjunto de treino que ndo sdo classificadas com as regras
existentes, todo o processos é repetido tem como base apenas essas sequéncias. De novo
se extraem e selecionam e caracteristica como exposto anteriormente (Xing et al.,
2008).

3.1.2 Modelo Arvores de Decisdo Sequenciais Generalizadas

O modelo de Arvores de Decisdo Sequencias Generalizadas, do inglés Generalized
Sequential Decision Tree (GSDT) é um dos métodos de Classificacdo Antecipada
proposto por Xing et al., 2008. O objetivo deste método é a constru¢do de um conjunto
de caracteristicas A que muito provavelmente estdo presentes nas sequéncias a
classificar (Xing et al., 2008).

O raciocinio deste método €, também, semelhante ao de uma arvore de decisdo. Na raiz
encontram-se as caracteristicas escolhidas para integrar um conjunto A, estas
caracteristicas devem dividir os dados de treino em grupos, o grupo das sequéncias
cobertas pela caracteristica um, pela caracteristica dois, pela caracteristica trés e assim
sucessivamente. Uma dada sequéncia ndo é exclusiva de um grupo, podendo existir
sequéncias em dois ou mais grupos, e por conseguinte a robustez do classificador GSDT

¢ aumentada. Para evitar falhas de classificacdo, o0 modelo guarda a classe maioritaria,
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assim quando uma sequéncia a classificar ndo é coberta por nenhuma regra, é atribuida

a classe guardada (Xing et al., 2008).

O método de extracdo e selecdo de caracteristicas Top-k apresentado na secéo anterior é

o0 indicado para a construcdo do conjunto A.

Contudo, métodos anteriormente expostos, SDR e GSDT, exigem que exista uma
discretizacdo dos dados em anélise, o que pode resultar numa discretizacéo errada de

uma dada série ou em perda de informacdes importantes (Xing et al., 2009)

3.1.3 Modelo de Classificacdo Antecipada com algoritmo 1-Vizinho

Mais Proximo

O modelo de Classificacdo Antecipada utilizando 1-Vizinho Mais Préximo, traducédo do
inglés para 1-Nearest Neighbor Early Classification, ¢ um modelo que estende o
classico classificador 1-NN para o dominio da Classificacdo Antecipada através de
algumas adaptages (Xing et al.,2009).

Como expectavel, os dados sdo divididos em dados de treino e teste, sendo que para 0s
dados de treino ¢é aprendido todo o modelo e retirada toda a informacéo Util para a

classificacdo dos dados de teste (Xing et al.,2009).

O primeiro passo deste modelo é a identificacdo do comprimento total das séries
temporais presentes nos dados de treino, este comprimento total é definido como L
(Xing et al.,2009). Em seguida para esse comprimento séo calculados os vizinhos mais
proximos revertidos, do inglés reverse nearest neighbor, de cada uma das séries
temporais do conjunto de dados de treino (Xing et al.,2009). Os reverse nearest
neighbor (RNN) dizem respeito as séries temporais que tratam uma série do conjunto de

treino como sua vizinha mais proxima, estes para o tamanho L sdo representados como

RNNE(t) (Xing et al.,2009).
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Em seguida a estabilidade dos RNN encontrados em L é explorada para instantes de
tempo anteriores a L, comecando por verificar os RNN para instante L-1, L-2 e assim
sucessivamente, até o conjunto encontrado no instante L sofrer alteracbes para um
qualquer L-i (Xing et al.,2009). Formalmente, pretende-se encontrar I<L tal que
RNN/(f) = RNN+1(t) = ... = RNNY(1), se esta igualdade se verificar entdo pode-se
concluir que a série temporal t pode ser usada para fazer uma classificacdo antecipada

no instante de tempo | (Xing et al.,2009).

O passo seguinte deste modelo estd relacionado com o célculo de comprimentos
minimos de previsdo, do inglés minimum prediction length (MPL), de todas as séries
temporais no conjunto de dados de treino. O MPL representa o instante de tempo a
partir do qual é possivel a série em causa fazer uma classificacdo antecipada (Xing et
al.,2009). Contudo, o comprimento minimo de previsdo de uma dada série temporal
representado por MLP(t)= k (k<I<L) tem de satisfazer determinados requisitos para que
possa classificar antecipadamente, nomeadamente: RNN!(t) = RNN“(t) #0 e

RNNK-1(t) = RNN"(t) (Xing et al.,2009). Para 0 caso em que no comprimento L
nenhuma série temporal trate uma série t como sua vizinha mais proxima, tem-se que o
MPL de t é L, representado por MPL(t)=L (Xing et al.,2009). O prefixo minimo de
previsao, do inglés minimum prediction prefix, é obtido através de MPP(t)=t[1,MPL(t)]
(Xing et al.,2009).

Uma vez obtidos todos os MPL, pode-se proceder a classificagdo das séries temporais
de teste. Desta forma, para cada uma série temporal t’ no instante de tempo i verifica-se
qual o seu vizinho mais préximo, representado por NN'(t’), se a série vizinha mais
proxima tiver um MPL igual ou inferior a i, pode-se efetuar uma classificacdo
antecipada, o classificador ira atribuir a classe da série vizinha mais préxima (Xing et
al.,2009). Pelo contrario, se 0 MPL da série vizinha mais proxima for superior a i, ndo é
possivel classificar e consequentemente sera necessario esperar por mais valores de t’

adiando a classificagéo (Xing et al.,2009).

Os pontos fracos reconhecidos, pelos autores, a este método prendem-se com o facto do
mesmo exigir que as séries nos dados de treino sejam estaveis apos o MPL,

condicionando a possibilidade de encontrar prefixos mais pequenos. A segunda
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desvantagem esta relacionada com a possibilidade o ajuste aos dados de treino, do
inglés overfitting (Xing et al., 2009). O overfitting é um fendmeno que se verifica
quando o algoritmo de aprendizagem se adapta aos dados de forma tal, que as variacdes
aleatdrias nesses dados sdo tidas no modelo como significantes (Klawonn e Rehm,
2009).

3.1.4 Modelo de Classificacdo Antecipada de Séries Temporais

O modelo de Classificagdo Antecipada de Séries Temporais, do inglés Early
Classification on Time Series (ECTS), foi proposto com o objetivo de mitigar as
principais desvantagens do modelo de Classificagdo Antecipada utilizando 1- Vizinho
Mais Proximo, nomeadamente o overfitting e a rigidez do mesmo devido a estabilidade
dos RNN que é exigida (Xing et al., 2009). Este novo modelo é também uma extenséo
do método 1-NN Early Classification, criando agrupamentos, do inglés clusters, através
dos dados de treino utilizando o método de Agrupamento Multicamadas Hierarquico
pela distancia minima, do inglés Single Link Multilayer Hierarchical Clustering
(MLHC). Apds serem identificados todos os clusters é calculado o MPL de cada um
(Xing et al., 2009).

Os primeiros passos deste método sdo muito semelhantes aos passos do modelo 1-NN
Early Classification, para cada série temporal do conjunto de dados de treino sdo
calculados os MPL assim como os respetivos vizinhos mais proximos (Xing et al.,
2009). Em seguida é aplicado o método MLHC no espaco R“, sendo agregadas no
mesmo cluster as séries temporais com menor distancia entre si e na iteracdo seguinte
os cluster que sejam mutuamente vizinhos mais proximos (Xing et al., 2009). Dois
clusters dizem-se mutuamente vizinhos mais proximos se ambos se tratam como
vizinhos mais proximos (Xing et al., 2009). De cada vez que um novo cluster é formado
é calculado o novo MPL, sendo que o minum prediction length dos clusters obtido
através da satisfagdo dos seguintes requisitos: MPL(s) = k se para qualquer 1 >k,

RNN!(S)=RNNE(S), se S é 1-NN consistente e se para I=k-1 n&o é possivel satisfazer
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0 primeira ou 0 segunda requisito enunciado (Xing et al., 2009). Um cluster é definido
como 1-NN consistente se cada uma das séries temporais que o constitui tem como
vizinha mais préxima uma série temporal pertencente a esse mesmo cluster (Xing et al.,
2009). O processo termina quando o MPL de cada uma das séries temporais € menor

que todos os clusters que contém uma determinada série temporal (Xing et al., 2009).

Existem alguns casos especiais neste método que merecem relevo, por exemplo quando
é formado um cluster ndo puro, isto é, quando as séries temporais que constituem um
cluster tém classes diferentes, o cluster em causa ndo € agregado com mais nenhum

cluster, terminando a iteragdo nesse momento para esse cluster (Xing et al., 2009).

3.1.5 Modelo Relaxado de Classificacdo Antecipado de Séries

Temporais

O modelo Relaxado de Classificacdo Antecipada de Séries Temporais, do inglés Early
Classification on Time Series Relaxed (ECTS relaxed), tem como base o modelo ECTS
anteriormente apresentado (Xing et al., 2012). Como visto, 0 modelo ECTS exige que
0s RNN sejam estaveis a partir de um determinado instante, todavia esta estabilidade ¢é
corrompida por séries temporais mal classificadas, tipicamente, estas séries temporais
estdo muito préximas da fronteira de decisdo e consequentemente aumentam o
comprimento minimo de previsdo (Xing et al., 2012). As séries temporais pertencentes
ao conjunto de treino sdo mal classificadas sdo representadas por T (Xing et al.,
2012).

O modelo ECTS relaxado tem em conta o facto de que séries temporais mal
classificadas podem esconder padrdes discriminativos importantes, assim sendo este
modelo ignora a instabilidade provocadas por T, (Xing et al., 2012). Formalmente,
para um conjunto de treino T de full length L e para um cluster discriminativo S, o
MPL(S)=k, se RNN!(S) N (T -Tyis) = RNNY(S) N (T -Tpiss) , S€ NO espaco R! o cluster
S é 1-NN consistente e se no espaco I=k-1 alguma das condi¢des nédo for satisfeita (Xing
etal., 2012).
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Na fase de treino do classificador, é expectavel que o MPL do ECTS relaxado seja
menor do que o obtido pelo modelo ECTS, assim como é expectavel que a classificacdo

seja igual em ambos os modelos (Xing et al., 2012).

3.1.6 Modelo de Classificacdo Antecipada atraves de Formas

Discriminativas

A maioria dos métodos existentes de classificagdo antecipada consegue classificar séries
temporais com uma boa taxa de acerto, contudo ndo extraem nenhuma caracteristica ou
padrdo que explique a opcédo do classificador por determinada classe (Xing et al., 2011).
O modelo Early Distinctive Shapelet Classification (EDSC) pretende colmatar as falhas
nos modelos até agora apresentados, na medida em que integra formas, do inglés,

shapelets no classificador (Xing et al., 2011).

Uma shapelet é uma subsequéncia de uma série temporal, que pode representar todos 0s
exemplos de uma classe (Ye e Keogh 2009). Uma shapelet perfeita sera aquela que
representa todas as séries temporais de uma classe e ndo representa nenhuma série
temporal das classes restantes (Xing et al., 2011). Utilizando a nomenclatura de Xing et
al.,2011 uma shapelet é definida como f=(s,d,c), onde s é uma série temporal, 6 € um

limiar para a distancia e c a classe alvo.

O modelo EDSC funciona em dois passos, no primeiro sdo extraidas todas as
subsequéncias entre um tamanho maximo e minimo, enquanto no segundo passo sdo
selecionadas as melhores subsequéncias encontradas no primeiro passo (Xing et al.,
2011).

Para extrair todas as subsequéncias possiveis dos dados de treino é necessario definir
um tamanho minimo e maximo, sendo extraidas todas as sequéncias entre o tamanho
minimo e maximo definido (Xing et al., 2011). Neste primeiro passo também é

importante o calculo do limiar de distancia, para tal podem ser utilizados os métodos:
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Best Match Distance, Kernel Density Estimation e Chebyshev Inequality (Xing et al.,
2011).

No método Best Match Distance (BMD) é encontrada a menor distancia entre uma
shapelet local e cada uma das séries de treino para a classe alvo, obtidas as distancias
estas sdo ordenadas em ordem ascendente formando uma lista de BMD (Xing et al.,
2011). Em seguida, para as maiores distancias encontradas anteriormente sdo
verificadas as shapelets que falham na classificacdo da classe alvo. Atraves das
distancias que falham a classificacdo é encontrado um limite de distancia que separa as
classes, sendo a precisdo calculada com base no limite. O limite de distancia utilizado é
aquele que maximiza a preciséo (Xing et al., 2011).

O segundo método, Kernel Density Estimation aplica a densidade de kernel as listas de
BMD com o objetivo de calcular as funcbes densidade probabilidade da classe alvo e
ndo alvo, de forma a que a densidade probabilidade de pertencer a classe alvo seja
superior ao limiar de distancia (Xing et al., 2011).

O ultimo método de extracdo de shapelets € 0 método da Desigualdade de Chebyshev
(CHE), este método concentra-se na lista BMD da classe ndo alvo, tratando estes
valores como exemplos de uma amostra aleatdrias calculando a sua média e variancia
(Xing et al., 2011). Apds o célculo destas medidas calcula o intervalo para o qual a
classe ndo alvo apresenta pouca probabilidade de aparecer (Xing et al., 2011). O limiar

de distdncia é dado pelo & méaximo encontrado e decorrente da formula

d=max{Média(V)-k*Var(V;;),0} (Xing etal., 2011).

Uma vez encontradas todas as shapelets possiveis através dos métodos apresentados, é
necessario selecionar as que demonstram melhor poder discriminativo e antecipagédo, do
inglés earliness (Xing et al., 2011). A distancia antecipada, do inglés early match
distance (EML), vem responder a essa necessidade, devido ao facto de ser uma medida
que incorpora a earliness de uma shapelet para a classificacdo de séries temporais,

sendo calculada através da formula (Xing et al., 2011):

EML(f,t)= minye,)<i<ien(r) dist(t[i-len(s)+1,i],s] <&
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Até ao momento de selecdo de shapelets é necessario calcular mais duas medidas: a
revocacdo pesada (Revocacdo W) e a utilidade, em seguida s&o apresentadas as

respetivas formulas de célculo (Xing et al., 2011):

Revocagao W =

1 2 1
ITell & 3/EML (£1)

2 x Precisdo (f) x Revocagdo W (f)

Utilidad = :
ilidade (f) Precisdo (f)+Revocacio W (f)

Obtida a utilidade de cada uma das séries temporais extraidas é necessario proceder a
sua ordenacdo, sendo a shapelet com maior utilidade, denominada f1, comparada com
os dados treino, diz-se que uma shapelet cobre uma série temporal dos dados de treino
se a distancia for menor que um certo limiar e se a classe da shapelet for a mesma que a
série temporal a classificar (Xing et al., 2011). Entdo, todas as séries temporais nos
dados de treino cobertas pela shapelet de maior utilidade s&o marcadas, mantendo-se as
restantes shapelets e séries temporais ndo cobertas (Xing et al., 2011). Iterativamente a
shapelet com segunda maior utilidade é aplicada nas séries temporais ndo cobertas por
f1, tendo que cobrir pelo menos uma dessas séries temporais (Xing et al., 2011). O
processa continua por ordem decrescente de utilidade até serem selecionadas um
determinado nimero de shapelets ou uma percentagem de séries temporais de treino
cobertas (Xing et al., 2011). As shapelets selecionadas podem ser utilizadas

imediatamente para classificagdo (Xing et al., 2011).

3.1.7 Modelo de Classificacdo Antecipada de Séries Temporais

Multivariadas

O modelo de Classificacdo Antecipada de Séries Temporais Multivariadas, do inglés
Early Classification of Multivariate Time Series (ECMTS), é um modelo de

classificacdo antecipada de séries temporais que generaliza o conceito de shapelets
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locais para um conceito multivariado (Ghalwash e Obradovic, 2012). Uma shapelet
multivariada consiste em mdultiplos segmentos em que cada um desses segmentos
representa uma dimensdo (Ghalwash e Obradovic, 2012). Formalmente uma shapelet
multivariada é representada por f=(s,l,A,c¢), sendo constituida por uma sequéncia s de

comprimento | pertencente a uma classe ¢, sendo c a classe objetivo (Ghalwash e

Obradovic, 2012). O elemento A= (5',5%, ..., 8") diz respeito aos limiares de distancia
que tém de ser cumpridos para que no processo de classificacdo se opte pela classe c¢
(Ghalwash e Obradovic, 2012). Exemplificando, a distancia entre uma shapelet
multivariada de N dimensdes e uma série temporal de N dimensdes € dada pela

equacéo:
dist(s,T)=[dist(s',T"), dist(s2,T?),..., dist(sN,T")]

Para que a série a classificar seja classificada como pertencente a classe c¢ € necessario
que as vérias distancias da série temporal T sejam inferiores ao limiar de distancia

definidos para essa dimensédo (Ghalwash e Obradovic, 2012).

¥(Tic) = dist(s),T]) <&/ v=1,.N

Em linha com os restantes modelos apresentados, as séries temporais em analise sdo

divididas em dados de treino e dados de teste.

Em primeiro lugar para os dados de treino extraem-se todas as shapelets de tamanho a |
a L, assumindo que todos os segmentos comecam na mesma posicdo (Ghalwash e
Obradovic, 2012). Em seguida, calculam-se as distancias entre as shapelets encontradas
e todas as séries temporais dessa dimensdo, estas distancias integrardo uma matriz N x
M, N relativo ao nimero de dimensbes e M relativo ao nimero de séries temporais
(Ghalwash e Obradovic, 2012). Os passos descritos anteriormente sdo repetidos para
todas as dimensdes de todas séries temporais, 0 que leva a que exista uma grande
numero de shapelets, por este motivo é necessario atribuir uma pontuacédo as shapelets
que reflita a sua antecipacdo e discriminacdo entre as classes (Ghalwash e Obradovic,
2012). Assim sera necessario calcular os limiares de distancia obtidos através de dois

pontos consecutivos resultantes do ordenamento da matriz, sendo escolhido aquele que
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maximiza o ganho de informacao pesado proposto pelos autores Ghalwash e Obradovic,
2012, esta medida inclui a antecipagdo de uma shapelet e € calculado da seguinte forma:
Mg

IG=Entropi MLE E
=Entropia- —=-Ep- —=-Eg

A variavel M| diz respeito ao nimero de séries temporais cuja distdncia a uma
determinada shapelet € menor que o limiar de distancia, enquanto My reflete 0 nimero
de series temporais com distancia superior ao limiar de distancia (Ghalwash e
Obradovic, 2012). A varidvel E; esta relacionada com o calculo de entropia para as
séries cuja distancia a uma determinada shapelet € menor que um dado limiar
(Ghalwash e Obradovic, 2012).

Apo6s o célculo dos limiares de distancia, feita a escolha das shapelets que sdo
discriminativas e se revelam mais cedo que as demais, pode-se avaliar o desempenho
das mesmas através dos dados de teste. Desta forma, sdo examinados | pontos das séries
temporais de teste e chamadas as melhores shapelets de comprimento | para efetuarem a
sua classificacdo. Se a shapelet em causa cobrir a série temporal entdo é feita a
classificacdo atribuindo classe da shapelet. Se ndo for possivel para o comprimento |
classificar, aguarda-se por mais pontos (Ghalwash e Obradovic, 2012). Pode dar-se que
para o Ultimo ponto da série temporal nenhuma classe seja atribuida, nesse caso este
método rotula a série temporal como um exemplo ndo classificado (Ghalwash e
Obradovic, 2012).

3.1.8 Modelo Hibrido de Classificacdo Antecipada

O modelo Hibrido de Classificacdo Antecipada é um modelo combina 0 modelo Hidden
Markov (HMM) com o poder discriminativo do modelo Maquinas Vetor Suporte, do
inglés Support Vector Machine (SVM), e que € capaz de classificar antecipadamente,
com performance competitiva séries temporais multivariadas (Ghalwash et al., 2012). A

figura 10, na pagina seguinte, é ilustrativa dos varios passos deste modelo.
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O primeiro passo deste modelo é a divisdo dos dados em analise em dados de treino e
dados de teste, sendo que os dados de teste definidos nesta fase permanecem intocaveis
até ao final do processo (Ghalwash et al., 2012). Em seguida, através dos dados de
treino é definida uma porcéo de dados que serve para treino e outra de teste, nomeadas
dados de treino para treino e dados de treino para teste (Ghalwash et al., 2012). Para os
dados de treino para treino séo treinados os modelos de HM para comprimento
especifico e para comprimento diferente do contido no conjunto de treino para treino,
representado pela seta com ndmero um na figura 10 (Ghalwash et al., 2012). No treino
em comprimento especifico sdo extraidos todos 0s segmentos das séries temporais que
variam de 0 e I, avangando em seguida um ponto na posicao inicial de forma a extrair
todos os padrdes possiveis (Ghalwash et al., 2012). No treino para comprimento
diferente, o processo anterior € repetido desde o instante | até um instante I+k, onde k

ndo deve exceder 50% da série temporal (Ghalwash et al., 2012).

Treino em
Treino para comprimento
treino especifico
Conjunto de
treino Treino para
Treino para teste comprimento
diferente

(1

Dados e
svw K] Log { HMMs

~— likelihood treinados

Conjunto de
testes

Figura 10 - O modelo Hibrido de Classificacdo Antecipada
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Ap0s conclusdo deste processo, no conjunto de dados de treino para testes sdo aplicados
todos os modelos HM treinados anteriormente para obter os respetivas maximas
verosimilhangas, do inglés log likelihoods, das séries, que servirdo de input para o
modelo SVM (Ghalwash et al., 2012). Pormenorizadamente, a primeira sequéncia
obtida através dos dados de treino para treino a ser chamada é a que tem menor
comprimento, se esse tamanho |, entdo para cada um dos segmentos dos dados de treino
para teste sdo analisados | pontos e os N modelos HM treinados geram os log
likelihoods (Ghalwash et al., 2012).

Todo o processo até este ponto € repetido cinco vezes para obter 5 validacGes cruzadas e
uma vez feitas as repeticGes desejadas, os log likelihoods obtidos serdo os inputs do
modelo, nimero quatro da figura 10 (Ghalwash et al., 2012). Por fim, os parametros do
modelo SVM obtidos serdo otimizados usando a validacdo cruzada anterior, apos
otimizacdo, pode-se terinar 0 modelo no conjunto total dos dados de treino, nimero

cinco da figura 10.

Na fase de teste serdo usados os dados de teste iniciais e para cada uma dessas séries
temporais pertencentes aos dados de testes serdo analisados | pontos, calculando os log
likelihoods desse tamanho através de todos os modelos HMM (Ghalwash et al., 2012).
Como dito na fase de treino, os log likelihoods obtidos véo ser os input do modelo SVM
(Ghalwash et al., 2012). Em seguida, através das probabilidades obtidas pelo SVM,

nomeadamente a probabilidade de um exemplo x pertencer as classes y ey, : P(y,[x) e
P(y,[x), calcula-se a diferenga P(y,|x) — P(y,[x) concluindo a que classe o exemplo x
pertence, isto €, se a diferenca for superior é zero é mais provavel que o exemplo x
pertenca a classe y,, se menor que zero sera mais provavel a classe y, (Ghalwash et al.,
2012). A probabilidade deve ser superior a um parametro previamente definido para que
se faca uma previsdo confiante, caso contrario espera-se por mais pontos da série

temporal a classificar (Ghalwash et al., 2012).
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3.1.9 Modelo de Classificacdo Antecipada de Series Temporais com
Garantia de Confianca

O modelo de Classificagdo Antecipada de Séries Temporais com Garantia de
Confianga, do inglés, Early Time Series Classification with Reliable Guarantee, € um
método que garante que a classe atribuida a uma série temporal incompleta é com
grande probabilidade igual a classe atribuida pelo classificador quando toda a série
temporal esta disponivel, podendo ser aplicado a problemas de uma ou mais classes
(Anderson et al., 2012).

Para que este método seja bem sucedido é necessario uma funcao de classificacdo do
exemplo x, representado por g(x) e um conjunto A englobem a probabilidade da classe
atribuida no instante i ser igual a atribuida no instante L, i<L, a probabilidade é
representada por t (Anderson et al., 2012). As variaveis anteriormente definidas deve

cumprir a regra de deciséo:
g(x)=g para todo XEA ¢ para algum conj. A tal que P(X€EA|Z=2)>1

Atentando a equacdo acima, sdo necessarios trés passos antes de obter a funcdo de
classificagdo, o calculo da densidade condicional P(x|z), 0 conjunto A, célculo da

probabilidade P(X€A|Z=z) e verificar se é superior a T (Anderson et al., 2012).

O conjunto A pode ser construido através dos métodos Chebyshev, Naive Bayes
Quadratic e Naive Bayes Box, podendo visualiza-se na figura 11 as diferencas dos

métodos citados (Anderson et al., 2012).

—— Decision Boundary

o e Conditional Mean of X
—— Chebyshev A

—— Naive Bayes Quadratic A
—— Naive Bayes Box A

1 2 3

Figura 11 - Métodos para construcdo do conjunto A, retirado de Anderson et al., 2012
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No seu estudo Anderson et al., 2012 optaram pelo método Naive Bayes Quadratic
devido ao facto de ser uniformemente melhor e do método de Chebyshev ser demasiado
conservativo. Apenas € atribuida uma classe ao exemplo a classificar se o conjunto A

nao coincidir com a fronteira de decisao.

Este método pode ser usado em problemas de duas ou mais classes. Sejam o conjunto

de classes G={1,2} , f;(x) e f,(x) representam as funcGes discriminativas das classes

definida em G. Calculando a diferenca f(x)=f,(x)-f;(x) pode-se obter:

1, max, e f(x)<0
g(z): 2’ mianAf(X)>O
nenhuma decisdo, caso contrario

No método destinado a problemas multi classe, todas as classes, denominadas por G,

sdo tomadas como candidatas, escolhendo quaisquer dois pares de classe e verifica-se
min,e f, (x)- f;,(x)>0. Se a diferenca for superior a zero, diz-se que h domina c, caso

contrario é verificada a desigualdade min,¢ f;, (x)- f,(x)>0, se for superior a zero, diz-se
que a classe ¢ é dominante e h dominada. Se o valor obtido ndo for superior a zero as
classes sdo deixadas de fora. O processo termina quando existir uma classe dominante

ou quando ndo for possivel classificar.

minyep f, (x)- fi,(x)>0 para todos c#h
nenhuma decisdo, caso contrario

2={"
No seu trabalho os autores referem a importancia do pré processamento dos dados,
nomeadamente a reducdo da dimensionalidade. Pretende-se encontrar um espaco, mais
pequeno que o atual, onde as classes se encontram bem separadas, através da reducéo da
dimensionalidade linear. Assim, seria diminuido o impacto do ruido e de caracteristicas
ndo discriminativas dos dados, que levaria a uma acuracia maior. Usaram Local
discriminative Gaussian porque discrimina bem os dados multi classe, é rapido e tem
um bom desempenho mesmo quando ha pouco exemplos de treino e a sdo de elevada

dimensionalidade.
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3.1.10 Modelo de Classificacdo com Opcéao de Rejeicdo

O modelo de Classificacdo com Opcdo de Rejeicdo, do inglés Classifier With a Reject
Option (CWRO), tem como principal objetivo a classificagdo antecipada em tempo real.
O foco deste modelo advém do facto de todos os modelos até agora apresentados terem
como pressuposto que os dados em analise estdo armazenados em disco e sdo
processados offline e consequentemente o tempo de classificacdo pode aumentar. A
antecipacdo deste modelo da classificacdo deve-se ao facto do algoritmo efetuar a
classificacdo com base de numa porcéo da informacgdo temporal disponivel (Hatami e
Chira, 2013).

Este modelo de classificacdo antecipada utiliza dois algoritmos para efetuar a
classificacdo de uma qualquer série temporal, utilizando o seu grau de concordancia
para aceitar ou rejeitar uma dada classe, como € visivel na figura 12 (Hatami e Chira,
2013).

final label

ok
L / 1\
lobell 7 N\ Jabell——
- dassifir] [P B D4— | casifier) | 4—X
| & 8| /
\‘. /
‘no

reject

Figura 12 - Modelo de Classificagcdo Antecipada com Opcdo de Rejeicdo (Hatami e Chira, 2013)

O modelo obtido calcula a probabilidade de uma série temporal pertencer a uma
qualquer classe, se esta percentagem for inferior a um dado limite, espera-se por mais
informacdo, consequentemente é aumentado o custo de classificagdo. O processo
continua até se atingir um determinado patamar de confianga ou o custo de obter mais
informacdo for demasiado elevado. Os autores definem o custo de uma decisdo errada
como 1 e o custo de adiar a decisdo maior que zero e menor que 0,5 (Hatami e Chira,
2013).
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Capitulo 4 - Estudo de Caso

4.1 O Problema

No presente capitulo pretende-se classificar frequéncias cardiacas fetais recolhidas antes
do nascimento de um bebé, utilizando técnicas de classificagdo antecipada com o
objetivo de verificar a existéncia de algum tipo de comportamento na fase inicial da

recolha da frequéncia cardiaca fetal que ajude a prever o desfecho do parto.

A base de dados em estudo é composta por vinte e oito frequéncias cardiacas fetais e a
cada uma delas estd associada uma classe, bem ou mal. Utilizando a terminologia de
Xing et al., 2009 o conjunto de classes possiveis define-se como: C={Bem, Mal}. Dado
que um sinal de frequéncia cardiaca fetal pode ser considerado como uma série
temporal, a sua analise sera formulada como um problema de classificacdo de séries
temporais. Posto isto, serdo aplicadas algumas técnicas de Data Mining Temporal

apresentadas no capitulo anterior, para dar resposta as questdes:

E possivel classificar o desfecho de um parto antes de se ter acesso a informagio
completa? Se sim, qual é esse instante de tempo? Qual é o melhor método para a

classificacdo antecipadas das séries temporais?

4.2 Dados do Estudo de Caso

As frequéncias cardiacas fetais sobre as quais a andlise vai incidir foram recolhidas na
tese de doutoramento de Maria Antonia Costa em 2010, intitulada “Development and
Evaluation of a Combination of Computer Analysis of Cardiotocography and
Electrocardiography for Intrapartum Fetal Monitoring”. Estas foram recolhidas
durante o trabalho de parto, na fase ativa, a maes gravidas de um feto com, pelo menos,
mais de trinta e seis semanas de gestacdo e ao feto é desconhecido qualquer tipo de méa
formagéo (Costa, 2010). Do total das frequéncias cardiacas fetais dezoito tiveram um

desfecho positivo e os restantes dez mau desfecho.

41



Como referido no segundo capitulo, os primeiros passos do processo de KDD sdo
relativos a identificacdo e compreensdo da natureza dos dados. Seguindo esta linha de
raciocinio, na proxima subsecdo parte € feita uma breve descricdo acerca de Data
Mining em dados medicos, enumerando principais vantagens e limitacfes, assim como
uma descri¢do da cardiotocografia, visto que é a partir deste método que se obtém as
frequéncias cardiacas fetias sobre as quais a analise apresentada se ird debrucar.

4.2.1 Extracao de Conhecimento de Dados Médicos

A aplicacdo de técnicas de analise de dados e de Data Mining foram extensamente
exploradas e utilizadas em areas como a inddstria e negdcios, contudo quando
comparado com dados médicos a sua aplicacdo foi menor (Hosseinkhah et al., 2009).
Apesar dos dados médicos serem 0s mais observados, sdo também o tipo de dados
biolégicos mais dificeis de explorar e analisar (Cios e Moore, 2002). Aprender um
classificador para este tipo de dados é de extrema utilidade tanto para a monitorizacdo
de pacientes, como previsdo de resultados de um tratamento e, até mesmo, suporte a

decisdo médica (Batal et al., 2013).

As bases de dados médicas possuem particularidades especificas que devem ser
tomadas em conta no momento da sua analise, nomeadamente a heterogeneidade dos
dados, o volume, a complexidade, assim como restricdes éticas e legais relacionadas
com a sua utilizacdo (Cios e Moore, 2002). Como principais limitacGes a apontar a

analise dados médicos (Koh e Tan, 2005):

e Existem poucos dados disponiveis ao publico em geral, estes ficam
confinados a clinicas e laboratorios;

e Nas bases de dados disponiveis faltam de dados, existem dados
errados e inconsistentes, assim como dados que provém de fontes e
formatos diferentes;

e O sucesso da aplicacdo de técnicas Data Mining em dados medicos

depende do conhecimento na area;
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e O desenvolvimento de aplicacbes médicas requere investimento,

tempo e esforco.

Apesar de todas as limitagdes enumeradas, os métodos de Data Mining podem dar o seu
contributo no sentido de melhorar a qualidade dos tratamentos, aumentar a taxa de
sobrevivéncia, assim como no processo de tomada de decisdo, seja através da
descoberta de padrdes ou tendéncias (Mao et al., 2012 )(Koh e Tan, 2005). Atualmente
as decisdes clinicas sdo, maioritariamente, tomadas com base na experiéncia e intuicdo
dos médicos em detrimento do conhecimento que se pode obter nas bases de dados (El-
Sappagh et al., 2013). Um estudo do Instituto de Medicina estimou que 44.000 a 98.000
de americanos morrem todos os anos devido a erros médicos, originando um prejuizo,
com base um estudo feito em 1999, de pelo menos 17 bilides de dolares (Hauskrecht et
al., 2013).

4.2.2 Cardiotocografia

A cardiotocografia € um método que possibilita aferir o bem estar fetal através da
continua monitorizacdo da frequéncia cardiaca fetal e de contragdes uterinas (Luzetti et
al., 1999). O bem estar fetal resulta do normal funcionamento da transferéncia do
sangue materno para a placenta e, através do funcionamento préprio desta, da
transferéncia do oxigénio presente no sangue materno para o sangue fetal (Neilson,
2013).

O trabalho de parto é uma situacdo potencialmente ameacadora ao bem estar fetal, visto
que fortes contragbes uterinas param o fluxo de sangue materno para a placenta
comprometendo a oxigenacdo fetal (Neilson, 2013). A hipdxia, resultante da falta de
oxigenacgéo, representa uma boa parte dos partos mal sucedidos, todavia mais de 50%
dos partos com mau desfecho sdo causados pelo ndo reconhecimento de padrdes de
frequéncia cardiaca fetal (Chinnasamy et al.,2013). Na realidade, ao longo do trabalho
de parto existem variadas mudangas no tracado da CTG que ndo sdo claras e que

podem, ou ndo, acarretar ameagas a vida fetal. Passadas algumas décadas desde a
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introdugdo da CTG nas rotinas clinicas, a capacidade preditiva dos algoritmos de Data
Mining ainda n&o é suficiente (Luzetti et al., 1999) (Chinnasamy et al.,2013).

Apesar de ndo existirem nimeros concretos do nimero de mortes feitas no parto devido
a ma oxigenacdo, sabe-se que em 2002, segundo dados Direcdo de Servicos de
Informacéo e Andlise da Direcdo-Geral da Saude em 2013, morreram 192 fetos devido

a hipdxia.

A figura 13 é ilustrativa de processo de extracdo de frequéncia cardiaca fetal. Esta pode
ser feita de forma externa, através de um sensor colocado no abdémen, como mostra a
figura, ou de forma interna através de um elétrodo colocado na cabeca de um bebé
(Alfirevic et al.,2006).

External Fetal Heart Rate Monitoring

Contraction Monitor Sensor

Fetal Heart
Rate Sensor

Figura 13 - Método de recolha de CTG, Fonte: Johns Hopkins Medicine

4.3 Modelo em Estudo

Como mencionado, os dados disponiveis sdo relativos a frequéncias cardiacas fetais,
sendo o objetivo primario da presente dissertacdo aplicar técnicas de early classification
de forma a encontrar um instante de tempo em que é possivel prever o desfecho de um
parto de forma proveitosa. Se num instante inicial de um parto for possivel prever que
este terd um mau desfecho, pode-se intervir no sentido de evitar o mau desfecho

previsto.
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O modelo escolhido para aplicar aos dados foi 0 modelo de Classificagdo Antecipada
utilizando 1-Vizinho mais Proximo proposto por Xing et al., 2009, devido a sua
simplicidade e bons resultados como visto na revisdo de literatura. Em seguida €

apresentado o pseudo-codigo a aplicar na base de frequéncias cardiacas fetais.

Algoritmo 1: Classificacdo Antecipada RNN

1 L<-full length

2 foreacht; e T

3 compute RNNE(t,), i =1:28

4 if RNNY(t;))=0

5 remove t; from T

6 end for

7 for each=(L-1):1

8 foreachteT

9 repeat compute RNN!(t)
10 until RNN(t)# RNN!(t)
11 end for

12 end for

13 return I, RNNE(t), RNN'(t)

Atentando no primeiro ponto do algoritmo um é de notar que, L assume o valor
referente ao comprimento total das séries temporais e serd o tamanho de referéncia. No
ponto dois e trés, para cada uma das séries temporais pertencentes a um conjunto de
treino sdo calculadas as séries temporais que as tratam como vizinhas mais proximas,
se, de acordo com o ponto quatro e cinco, nenhuma série temporal a tratar como vizinha
mais préxima e por conseguinte o conjunto de reverse nearest neighbor retornar vazio,

a série é removida do conjunto de treino.

O ponto cinco ndo é mencionado explicitamente no trabalho de Xing et al., 2009,
contudo por uma questdo de rapidez do algoritmo e menor custo computacional optou-
-se pela remocdo de séries sem reverse nearest neighbor. Além disso como dito na
revisdo bibliografica, o algoritmo em causa tem como base a estabilidade dos RNN, ou
seja, para ser possivel efetuar uma classificacdo antecipada € exigido que o conjunto de
RNN se mantenha constante em instantes L-1, L-2, comparativamente com o instante L,

0 que implica a existéncia de RNN em L.
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Uma vez removidas, de T, as séries cujo RNN é igual a zero, para as restantes séries é
verificada a existéncia de RNN para instantes de tempo L-1, L-2, L-i, dado i=1:L-1, e
assim sucessivamente até se verificar uma alteracao relativamente ao conjunto de RNN
encontrado em L. Nesse momento o algoritmo devolve o instante de tempo | em que a
série temporal t deixou de ter como RNN 0s mesmo que em L, assim como o conjunto
de RNNemLeeml.

Através da informacdo que o algoritmo devolve podem-se tirar conclusdes
relativamente aos instantes a partir dos quais se podem fazer previsoes.

4.4 Aplicacbes do Modelo em Estudo

Nesta subsecdo irdo ser apresentadas as experiéncias realizadas com o intuito de
responder as questes formuladas no inicio deste capitulo. Numa primeira fase néo ird
ser feito qualquer tipo de pré processamento uma vez que se ira utilizar o classificador
1-NN com distancia Euclidiana e como indicaram Xing et al., 2009, o método a aplicar
ndo requere discretizacdo. Como medida de dissemelhanca seréo utilizadas as distancia
Euclidiana e Dynamic Time Warping, uma vez que ndo ha nenhuma evidéncia clara que
uma seja superior a outra, enquanto uma dada medida de similaridade é mais eficiente
em certo tipo de dados, noutra base de dados pode ser a distancia com pior desempenho
(Wang et al., 2013). Por isso apenas se vao tirar conclusdes relativamente as medidas de
similaridade ap0ds serem aplicadas nos dados em causa.

O comprimento das séries temporais em estudo é variavel oscilando entre 8.180 e
189.056 pontos. No entanto, para aplicacdo de medidas de similaridade como a
distdncia Euclidiana é necessario que todas as séries em andlise tenham o mesmo
comprimento (Mitsa, 2009). Desta forma, o tamanho de todas as séries foi reduzido a
série mais pequena, denominada bem9, cujo comprimento é de 8180 pontos. As séries
com comprimento maior foram cortadas pelo final, ou seja, para a série bem1l como

comprimento de 13.994 pontos apenas serdo alvo de analise os ultimos 8180 pontos.
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Utilizando a terminologia de Xing et al., 2009, o full length ser& assumido como 8180,

desta forma representa-se L = 8180 e o full lengthspace é R®!%°.

4.4.1 Aplicacdo do Modelo 1-NN com Distancia Euclidiana

Na primeira experiéncia realizada utilizou-se a distancia Euclidiana e calculou-se as
vizinhas mais proximas das séries temporais disponiveis na base de dados para o
comprimento L=8180. Desta forma, foi possivel construir a tabela 2, onde na primeira
coluna, denominada base, sdo identificadas todas as séries disponiveis na base de dados
e na segunda coluna, NN sindénimo de nearest neighbor, esta identificada a série mais

proxima da série base.

Tabela 2 - Vizinhos mais proximos L=8180

base NN Base NN
beml  mal3 beml15 bemll
bem2  mal3 bem16 bemll
bem3  mal3 beml17 mal3
bem4  mal5 bem18 bemll
bem5  bemill mall mal3
bem6  bem8 mal2 mal3
bem7  bemi2 mal3 bem2
bem8 mal3 mal4 mal5
bem9  bemll mal5 mal4
bem10 bem6 mal6 bem13
bemll bem13 mal7 mall10
beml12 bem8 mal8 bem1l
bem13 bemll mal9 bem11l
beml14 bemll mall0 bemil5

Pela analise da tabela 2 conclui-se que a série mais préxima da série bem13 é a série
bem11, de facto, analisando a matriz de dissemelhanca presente no Anexo 7.1, resultado
do célculo da distancia Euclidiana entre todas as series temporais disponiveis, a série

com menor distancia a bem13 é bem11l com 2.959.519. Pela analise da figura 14 s&o
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visualmente percetiveis as diferencas e semelhangas entre as séries bem11 a vermelho e

bem13 a preto.
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Figura 14 - Séries vizinhas mais préximas

O segundo passo serda avaliar o desempenho do classificador empregue nesta
experiéncia para os dados em andlise, ainda com L=8180. A base de dados foi dividida
em dados de treino, T, e dados de teste, T, o método de amostragem utilizado nesta
experiéncia foi a amostragem aleatéria. Foram feitas cem amostragens aleatérias e
calculado o desempenho do classificador para as mesmas, no final, através da média dos

cem desempenhos, obteve-se uma taxa de aproximadamente 64,5%.

Uma das amostras aleatdrias ditou como pertencente aos dados de teste o conjunto
T'={bem2, bem7, bem10, bem14, mal7, mal8}. O objetivo ser4 classificar cada uma das
séries t € T com base nas séries de treino. Utilizando os resultados da classificacdo
construiu-se a tabela 3, a primeira coluna, t', representa a série do conjunto de teste que
se pretende classificar, na segunda coluna, C(t), encontra-se a classe atribuida pelo

classificador, por sua vez, na terceira coluna encontra-se verdadeira classe da série t .

Tabela 3 - Classificacao de séries de testes

Al

t C(t) t.c
bem?2 Mal Bem
bem?7 Bem Bem
bem10 Bem Bem
beml4 Bem Bem
mal7 Mal Mal

mal8 Bem Mal
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Pela analise da tabela conclui-se que a classe atribuida pelo classificador 1-NN a série
bem2 é a classe mal, uma vez que nos dados de treino a classe da série vizinha mais
proxima, utilizando a distancia Euclidiana, € a classe mal, consultando a tabela 2
verifica-se que a série mais proxima é a série mal3. Contudo a verdadeira classe desta

série é a classe hem, como mostra a terceira coluna da tabela.

Através da analise da tabela 3 é possivel construir uma matriz de confusdo, onde séo
identificadas o nimero de séries que pertencem a classe Bem e que de facto foram
classificadas como pertencentes a essa classe, sdo também identificadas o nimero de
séries da classe Bem identificadas como pertencentes a classe mal, assim como a
mesma analise é feita para a classe Mal. Como visto na tabela 3, trés séries temporais
pertencentes & classe Bem séo classificadas como pertencentes a série bem, entéo essas
trés séries vao integrar o grupo de verdadeiros positivos. Apenas uma série temporal
pertencente a classe Mal é classificada como pertencente a essa classe, assim apenas um
registo sera integrado no grupo de verdadeiros positivos. No entanto duas séries foram
mal classificadas, a série bem2 pertencente a classe Bem foi classificada como
pertencente a classe mal, assim esta integrara o grupo de falsos negativos, por seu lado,
a série mal8 foi classificada como pertencente a classe Bem, esta classificacdo faz com

que a série integre o grupo de falsos positivos.

Tabela 4 - Matriz de Confuséo Classificacdo Antecipada 1-NN

Previsto

Como mencionado no capitulo dois, muitas vezes o desempenho do classificador nao é
suficiente para avaliar o mesmo, exemplo disso é o caso em estudo, ou seja, € aceitavel
um alerta de mau desfecho quando na verdade o parto vai correr bem, mas ndo se pode
tolerar que o classificador preveja um desfecho positivo quando na realidade tera um

mau desfecho, como é exemplo a série mal8. O custo associado ao Ultimo caso
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reportado é muito superior ao primeiro, logo sera sempre preferivel um classificador

com elevada taxa de acerto para a classe Mal.

As medidas de especificidade e sensibilidade podem ser, também, calculadas atraves da
matriz de confusdo. De acordo com as equacdes (2.1) e (2.2) definidas no segundo
capitulo, as taxas de especificidade, ou taxa de acerto para a classe Mal, e a
sensibilidade, taxa de acerto para a classe Bem, de acordo com a tabela 4 assumem
valores de 50% e 75%, respetivamente. No caso genérico, resultado das médias das cem
amostragens aleatorias realizadas, obteve-se uma taxa de especificidade de 45% e uma
taxa de sensibilidade de 74,5%. Podendo concluir-se que o modelo utilizado reconhece
melhor a classe Bem do que a classe Mal, acabando por ser um ponto desfavoravel,

dado que o custo de falhar esta classe é muito superior.

Apos calcular as medidas de avaliacdo de desempenho do modelo para L=8180, pode-se
passar para a segunda parte do modelo, descrita no Algoritmo um. A primeira parte
relaciona-se com o célculo dos reverse nearest neighbor para cada uma das séries na
base de dados. Pela analise da tabela 2 podemos retirar essa informagcdo comecando por
questionar “Quem é a série vizinha mais proxima série bem7?”. Respondendo a
questdo, verifica-se que a série bem7 trata como sua vizinha mais préxima a série
bem12, contudo a série bem12 ndo trata a série bem7 como sua vizinha mais proxima,
pois bem7 ter bem12 como sua vizinha ndo implica que bem7 seja a vizinha mais
proxima de beml12, o que vai de encontro ao formulado por Korn e Muthukrishnan,
2000. Assim, pela andlise da coluna NN da tabela 2 verificam-se as séries cujo reverse
nearest neighbor é diferente de zero, exemplificando, a série bem7 ndo esta presente na
segunda coluna da tabela 2, o que significa que nenhuma série temporal a trata como
vizinha mais préxima. Utilizando a nomenclatura de Xing et al., 2009: RNN®'*%(hem7)
=0.

Agindo de acordo com os pontos trés e quatro do Algoritmo 1, a série bem7 é retirada
do conjunto T uma vez que o conjunto de reverse nearest neighbor é zero. Voltando a
analisar a tabela 2 verificamos que as séries bem2, bem6, bem8, bem11, bem12, bem13,
bem15, mal3, mal4, mal5 e mall0 se mantém para analise dos restantes instantes de
tempo uma vez que se encontram na coluna NN dessa tabela, consequentemente se

conclui que os respetivos reverse nearest neighbor sio diferentes de zero. A semelhanca
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de bem7, as restantes séries sdo eliminadas dado que nenhuma série as trata como

vizinhas mais préximas, explicando a sua auséncia da coluna NN.

Da execucdo dos pontos oito a dez do Algoritmo 1, para a série temporal bem11 no
instante obtém-se um RNN®"*(bem11) ={bem5, bem9, bem13, bem14, bem 15, bem16,
bem18, mal8, mal9}, em seguida calcula-se o conjunto de reverse nearest neighbor de
bem11 no espago 8179, verificando se o conjunto se manteve igual quando comparado
com o conjunto de RNN do espaco 8180, se sim volta-se a calcular o conjunto reverse
nearest neighbor para 8178 e assim sucessivamente até se verificar uma alteracdo nesse

conjunto, como descrito no ponto dez do algoritmo.

Tabela 5 - Vizinhos mais proximos ao longo do tempo

8180 8179 8178 8177 [...] 7981 7980 7979
bem5 bemll bemll bemll bemll bemll bemll bemll bemll
bem9 beml1l bemll bemll bemll bemll bemll bemll mal3
bem13 bemll bemll bemll bemll beml1l bemll bemll bemll
bem14 beml1l beml1l bem1l bemll bemll bemll bemll bemll
bem15 bem1l bemll bemll bemll bemll bemll bemll bemll
bem16 beml1l beml1l bem1l bemll bemll bemll bemll bemll
bem18 beml1l bemll bemll bemll bemll bemll bemll bemll
mal8 beml1l bemll bem1l bemll bemll bemll bemll bemll
mal9 bemll bemll bemll bemll bemll bemll bemll bemll

Pela anéalise da tabela 5 confirma-se que as séries temporais que tratam bem11 como sua
vizinha mais proxima mantém-se entre os instantes de tempo 7980 a 8180, havendo no
instante 7979 uma alteracdo notada a amarelo. Nesse instante a série bem11 é destituida

de vizinha mais proxima da série bem9, passando a ser mal3 a vizinha mais préxima.

Desta forma utilizando a nomenclatura de Xing et al.,2009 tem-se que
RNN®®(hem11) = RNN®*"7’(bem11) = ... = RNN"**(bem18) como mostra a tabela
cinco, que RNN®®(bem11) = RNN"**(bem11) # 0 e que
RNN®"®(bem11) # RNN”""(bem11). Assim, conclui-se que o comprimento minimo de
previsdo referente a série temporal bem1l é de 7980, este comprimento representa,
também, o instante a partir do qual se pode usar beml1l para fazer classificacdes
antecipadas. Utilizando novamente a nomenclatura de Xing et al.,2009:
MPL(bem11) = 7980.
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Tendo em consideracdo que 0s pontos das séries temporais chegam em ordem
ascendente é de importancia fulcral perceber, para todas as séries temporais, 0s instantes
de tempo a partir dos quais se pode fazer uma classificagdo. Se existir uma série
temporal para classificar no instante de tempo i, serd calculado o vizinho mais préximo
dessa série para o instante i, apenas lhe serd atribuida a classe do vizinho mais proximo
no instante i se 0 minimum prediction length do vizinho mais préximo for maior ou

igual ao instante de tempo i (Xing et al., 2009).

Dada a importancia do minimum prediction length para a classificagdo antecipada de
séries temporais, € apresentado o valor deste indicador chave para cada uma das séries

presente na base de dados, obtendo a tabela 6 abaixo.

Tabela 6 - Comprimento Minimo de Previsao

Base MPL Base MPL

beml 8180 bem15 6505
bem?2 7419 bem16 8180
bem3 8180 bem17 8180
bem4 8180 bem18 8180
bem5 8180 mall 8180
bem6 7963 mal?2 8180
bem?7 8180 mal3 7934
bem8 7803 mal4 6234
bem9 8180 mal5 7313
bem10 8180 mal6 8180
bem11 7980 mal7 8180
bem12 7431 mal8 8180
bem13 7427 mal9 8180
bem14 8180 mall10 727

Como visto no exemplo anterior o MPL de beml1l é 7980, por isso na coluna
correspondente a série bem11 vé-se esse valor. Atentando aos MPL das restantes serie,
nota-se que algumas séries, como beml, apontam para o valor de 8180. Este valor é
atribuido as séries que ndo sdo tratadas como vizinhas mais préximas de uma outra

série.

Continuando a andlise da tabela seis, é possivel visualizar um MPL salientado a

amarelo, este corresponde ao instante mais antecipado a partir do qual é possivel
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realizar uma previsdo. Dado que é de uma série temporal da classe Mal, chama-se a
atencdo para o potencial desta série. De notar, se no instante 727 existir alguma série
temporal, representada por t600, que trate mal10 como sua vizinha mais proxima, esta é
possivel classificar com a classe Mal. Este é um caso em que deve existir uma
intervencdo medica, que pode salvar uma vida, uma vez que t600 muito provavelmente
terd o mesmo desfecho de mall10. Na figura 15 abaixo € percetivel o comportamento
geral da série ao longo do tempo, a vermelho encontra-se notado o comportamento
inicial da série, que leva a crer que esta tera mau desfecho. Na figura 16 pode-se
visualizar de forma mais aproximada o comportamento inicial desde o instante 1 até ao
instante 727.
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Figura 15 - Frequéncia cardiaca fetal da série temporal bem10
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Figura 16 - Frequéncia cardiaca fetal da série bem 10 entre os instantes 1 a 727
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Também pode acontecer que t600 no instante 727 trate mal4 como sua vizinha mais
proxima, neste caso ndo se pode classificar t600, sendo necessario esperar pela chegada
de mais pontos. A cada instante de tempo seguinte a 727 € verificada a série mais
préxima da serie t600, se 0 MPL da série vizinha mais proxima for superior ou igual ao

instante de tempo € possivel classificar.

No instante de tempo 7.000 existem trés séries temporais através das quais é possivel
efetuar uma classificacdo, bem15, mal4 e mall0, se t600 tratar alguma das séries
enumeradas como vizinha mais proxima entdo € atribuida a classe da série mais
préxima. Caso nenhuma das séries enumerada seja a vizinha mais proxima, entdo é
necessario esperar por mais pontos, no limite apenas pode ser possivel classificar uma
série temporal no instante 8180, por exemplo se a série t600 tratar bem1l como sua
vizinha mais proxima desde o instante de tempo 1 até 8180.

4.4.2 Aplicacdo do Modelo 1-NN com Distancia Dynamic Time
Warping

Na segunda experiéncia pretende-se repetir os testes realizados na experiéncia 4.4.1,
mas com diferente medida de similaridade, nesta experiéncia sera utilizada o Dynamic
Time Warping. O primeiro passo seré calcular, através deste método, os vizinhos mais
préximos das séries em andlise, o desempenho do classificador 1-NN, a respetiva

sensibilidade e especificidade para o comprimento total das séries temporais L=8180.

Assim, alinhando cada uma das séries temporais com as restantes series, calculou-se a
distancia entre as mesmas obtendo-se uma matriz de similaridade disponivel no Anexo
7.2. As séries bem6 e bem10 através da distancia Euclidiana distavam 5.196.554,
através da distancia DTW distam 11.988. Esta diferenga no valor das distancias vai-se
verificar para todas as frequéncias cardiacas fetais, uma vez que a distancia DTW é
sempre menor ou igual a distancia Euclidiana devido a minimizacdo da distancia

acumulada através no warping path.
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Um exemplo de alinhamento entre séries temporais pode ser visualizado

abaixo.

Alinhamento DTW

na figura

148000 154000 180000

bem18

bem2

Figura 17 - Alinhamento DTW

Através da aplicacdo do classificador 1-NN DTW obteve-se a tabela 7. Esta tabela é

composta pelas mesmas colunas da experiéncia anterior, relembre-se a tabela2, na

primeira coluna s&o identificadas todas as séries temporais presentes na base de dados,

na segunda coluna encontra-se a série vizinha mais proxima da série identificada na

primeira coluna. Pela analise do quadro nota-se que a série bem1 utilizando a distancia

DTW trata como sua vizinha mais proxima a série bem4.

Tabela 7 - Vizinhos mais proximos DTW

base NN base NN
beml  bem5 beml15 bem13
bem2  mal3 bem16 bem9
bem3 mall bem17 bem8
bem4  mal5 bem18 bemll
bem5 mall mall mal2
bem6  mal3 mal2 bem3
bem7  bem8 mal3 mall
bem8  beml3 mal4 bem6
bem9 mal3 mal5 bem4
bem10 bem9 mal6 bem9
bemll beml4 mal7 bem5
bem12 bem1l3 mal8 mal4
bem13 mal3 mal9 mal8

bem14 bemll mall0 bem8
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Novamente, utilizando a amostragem aleatdrias sdo divididos cem vezes os dados em
dados de teste e treino, em seguida para cada uma das cem amostras aleatorias €
calculado o desempenho do classificador, assim como a especificidade e sensibilidade
associadas. Por fim, calculando a média das cem repeticdes obtém-se um desempenho
de cerca de 54,1%, a taxa de acerto na classe Mal foi de 39,3% e na classe Bem foi de
62%. Esta taxa de acerto fica bastante aquém da taxa de sucesso esperada, uma vez que
a grande parte da bibliografia disponivel menciona uma superioridade no desempenho
de um classificador quando usado a distancia DTW (Ratanamahatana e Keogh, 2004).

4.4.3 Aplicacdo do Modelo 1-NN utilizando a distancia Euclidiana e

Agregacao por Aproximagao em Partes

Como visto no segundo capitulo, uma das grandes vantagens da aplicacdo de técnicas
de reducdo de dimensionalidade em séries é a melhoria do desempenho dos
classificadores. Na prossecucdo do melhor de desempenho para o classificador 1-NN,
foi aplicada a técnica Agregacdo por Aproximacdo em Partes (PAA). A escolha recaiu

sobre esta técnica devido a sua facil e compreensao implementacéo.

Definiu-se que cada série temporal pode ser representada por vinte segmentos, cada um
deles com quatrocentos e nove pontos e para cada um dos vinte segmentos foi calculada
a média dos respetivos pontos. De notar que se mantiveram 0s zeros que constituem as
séries temporais, dando o seu contributo para o célculo da média. O valor dos
segmentos € igual a média dos pontos que os compde, ou seja, 0 primeiro segmento de
uma qualquer série serd um valor constante que corresponde a média dos primeiros
quatrocentos e vinte e nove pontos dessa mesma série. Atentando na figura 18 vemos a

série bem11 original e na figura 19 a série bem11 transformada.
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Figura 19 — Série temporal bem 11 transformada pelo método PAA

Em linha com as experiéncias anteriores, foram criadas cem amostragens aleatdrias, os
dados considerados como treino foram transformados utilizando usando 0 método PAA,
enquanto as séries de teste se mantiveram no formato original sem qualquer
transformacdo, uma vez que em casos reais 0s pontos chegam em ordem ascendente e
ndo é possivel fazer a média de quatrocentos e nove pontos quando apenas temos
trezentos.

Antes de avangar para a analise do desempenho do classificador é importante analisar o
quadro dos vizinhos mais proximos tal e qual as experiéncias anteriores. Na primeira
coluna encontram-se todas as séries temporais de bem1 a mall0, estas ndo tém qualquer
tipo de transformacdo, uma vez que o objetivo € tratar cada uma delas como
pertencentes aos dados de teste. Na segunda coluna encontra-se a série transformada
considerada série proxima da série identificada na primeira coluna. Exemplificando, a

série beml a classificar, entdo esta fara parte do conjunto de teste e as restantes séries
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do conjunto de treino, por isso as séries que ndao bem1 serd aplicado o método PAA.
Depois de transformadas as séries, pode-se calcular a distancia, neste caso Euclidiana,

entre a série bem1 ndo transformada e as restantes transformadas.

Tabela 8 — Vizinhos mais Préoximos PAA, L=8180

Base NN Base NN
beml  mall bem15 bem6
bem2  mal3 bem16 mal8
bem3  beml7 bem17 bem3
bem4  beml4 bem18 bemll
bem5  bem7 mall mal3
bem6  beml0 mal?2 bem17
bem7  bemb5 mal3 bem?2
bem8  bem6 mal4 mal5
bem9  beml0 mal5 mal4
bem10 bem6 mal6 mal4
bemll mal9 mal7 mal10
bem12 bem5 mal8 bem9
bem13 mal6 mal9 bem1l
bem14 mal5 mall0 beml4

Observando a tabela 8 conclui-se que a série bem1 trata como vizinha mais proxima

mall.

Sendo o foco desta experiéncia a melhoria da taxa de acerto e da especificidade, importa
verificar se houve alguma melhoria nas medidas de desempenho do classificador 1-NN-
PAA face ao classificador 1-NN com distancia Euclidiana. Novamente, foram criadas
cem amostragens aleatorias e calculada a média dos desempenhos de cada uma dessas
amostras, assim obteve-se uma taxa de acerto de aproximadamente 59%. Todavia média
a taxa de acerto obtida por método ndo foi superior a taxa de acerto da primeira
experiéncia que rondou os 64,5%. Quanto as demais medidas de desempenho, a

sensibilidade situou-se em 68,1% e a especificidade rondou os 40,4%.
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4.4.4 Aplicacdo do Modelo 1-NN apo6s Substituicdo de Zeros

No sentido de melhorar o desempenho do classificador 1-Nearest Neighbor, os testes
reportados nas experiéncias 4.4.1, 4.4.2 e 4.4.3 foram repetidos apos a substituicdo de

todos os zeros que constituem cada uma das séries temporais.

A cada uma das séries temporais retirou-se os zeros e, com o0s valores restantes, foi
calculada a média. Em seguida substituiram-se os zeros que constituem cada série pela
média obtida anteriormente. Apds a conclusdo da substituicdo, foram feitas cem

amostragens aleatorias de séries temporais em treino e teste.

Repetindo-se todo o processo aplicado em 4.4.1 através do classificador 1-NN
utilizando distancia Euclidiana, a taxa de desempenho obtida foi cerca de 59,2%, a
especificidade rondou os 34,5 e a taxa de sensibilidade 72,3%. De facto ndao houve

melhoria em nenhum dos trés indicadores.

Igualmente, foi repetido o processo 4.4.2 utilizando o classificador 1-NN e a distancia
Dynamic Time Warping para o conjunto de séries temporais em analise. Da média das
cem amostragens aleatorias obteve-se uma taxa de acerto de 50%, sendo a taxa de
especificidade 22,3% e a sensibilidade de 67,3%.

No terceiro teste, foi aplicado o método Agregacdo por Aproximacdo em Partes
obtendo, a semelhanca da experiéncia 4.2.3, vinte segmentos de quatrocentos e nove
pontos casa. O desempenho do classificador, resultante da média das cem amostragens
aleatorias, rondou a casa dos 55,3%, a taxa de acerto na classe Bem rondou os 80,3%,
por fim a taxa de acerto na classe Mal rondou os 45,5%. Nesta experiéncia deve ser

salientado que se atingiu a maior taxa de acerto na classe Bem.
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Capitulo 5 - Conclusoes e Trabalho Futuro

O trabalho desenvolvido teve como principal foco a classificacdo antecipada de séries
temporais, do inglés early classification on time series, sendo demonstrado ao longo do
mesmo as suas vantagens e limitacGes, assim como a sua aplicabilidade em diversas
areas, culminando com a analise desta metodologia num caso de estudo de dominio

médico.

O caso de estudo apresentado é relativo a aplicacdo de técnicas de classificacdo
antecipada de séries temporais em frequéncias cardiacas fetais (FHR), dado que este
sinal pode ser considerado uma série temporal e, também, dada a sensibilidade dos
dados em andlise ao fator tempo. A cada uma das frequéncias cardiacas fetais que
integrar a base de dados em analise esta associada uma classe relativa ao desfecho do

parto, Bom ou Mau.

Como mencionado, de acordo com a bibliografia analisada, este trata-se de um estudo
pioneiro de aplicacdo de técnicas de classificagdo antecipadas em séries relacionadas
com frequéncia cardiaca fetal. No dominio médico o fator tempo é crucial, podendo vir
a fazer a diferenca entre a vida e a morte, pelo que, neste trabalho pretendeu-se
encontrar um instante de tempo em que € possivel classificar uma frequéncia cardiaca
fetal sem diminuicdo drastica no desempenho do classificador. Nesse sentido optou-se
pela aplicacdo do modelo de Classificagdo Antecipada 1-Vizinho mais Préximo
proposto por Xing et al., 2009 devido sobretudo aos bons resultados, facilidade de

compreensdo e implementacéo.

O modelo aplicado teve algumas variantes, o primeiro modelo utilizou a distancia
Euclidiana para verificar os vizinhos mais proximos e reverse nearest neighbors. No
segundo modelo utilizou-se a distancia dynamic time warping e, na terceira experiéncia,
aplicou-se o método de redugdo de dimensionalidade piecewise aggregate
approximation. Por fim, os zeros de cada uma das séries temporais foram substituidos

pela média de cada uma destas, repetindo-se as mesmas experiéncias. Em termos de
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desempenho verificou-se que o primeiro modelo aplicado, Classificagdo Antecipada 1-
NN com zeros, teve melhor desempenho.

Para o modelo com melhor desempenho em termos de taxa de acerto foi explorada a
estabilidade dos reverse nearest neighbor, que segundo a bibliografia devolvem o

instante de tempo em que € possivel classificar séries temporais.

Os resultados encontrados mostraram que a partir do instante 727 é possivel classificar
qualquer série temporal que trate mall0 como sua vizinha mais proxima e partir do
instante 6234 qualquer série que trate mal4 como sua vizinha mais proxima. Estes dois
instantes encontrados sdo bastante positivos, principalmente o instante 727 associado a
frequéncia cardiaca fetal mall0, uma vez que numa fase inicial é identificada uma
situacdo de risco, dando margem manobra as equipas medicas para intervirem evitando

uma morte fetal.

Desta forma foi possivel responder ao objetivo primério deste trabalho, uma vez que é
exequivel classificar novas séries temporais antes de se ter acesso a todas as frequéncias
cardiacas fetais. E assim viavel classificar uma série temporal quando so recebidas 727

frequéncias cardiacas fetais.

Apesar de tudo, a taxa de acerto nao foi tdo boa como o desejavel, situando-se na casa
dos 64,5%, podendo dever-se a diversos fatores internos especificos de cada paciente,
que ndo foram levados em conta neste estudo, visto que a mesma condi¢cdo pode
demorar diferente tempo a manifestar-se (Ghalwash et al., 2012). Outro fator prende-se
com o sexo do bebé, tal como € mencionado na bibliografia o sexo do bebé pode ter
influéncia no batimento cardiaco, sendo o sexo feminino o que melhor se adapta as

situacOes decisivas durante o parto (Bernardes et al., 2009).

A técnica de reducdo de dimensionalidade, PAA, utilizada neste trabalho poderia ser
explorada no tocante ao nimero de segmentos escolhidos, assim como a janela de
procura da medida de similaridade DTW. Também, a aplicacdo de técnicas mais
complexas de reducdo de dimensionalidade poderia dar um contributo positivo a taxa de

desempenho do classificador.
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Um modelo multivariado de classificacdo antecipada de séries temporais poderia ter
melhor desempenho, na medida em que considera mais que uma variavel ajuda a prever
o0 desfecho do parto, como por exemplo as contragdes uterinas ou até informacéao sobre
0 eletrocardiograma fetal, também outros condicionantes maternos podiam ser

incorporados no modelo.

Posto isto, apesar de pouco explorada a classificagdo antecipada tem um enorme
potencial pela sua aplicabilidade em diversas areas, assim como pelos seus impactos a
nivel econdmicos e socias. De facto saber em antemdo o que ir& acontecer daqui a uns
minutos ou horas traz a possibilidade de uma melhor preparacdo para um qualquer

acontecimento, ou até a diminuicdo de ansiedade face ao desconhecido.
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Capitulo 7 — Anexos

7.1 Matriz de Dissemelhanca 1-NN Distancia Euclidiana,

L=8180

bem1 bem2 bem3 bem4 bems5 bemé bem? bem3§ bem9 bem10 bem11l bem12 bem13 bem14

beml 6.151.528| 5.973.726| 8.135.649| 7.102.673| 7.047.613| 6.769.300| 6.588.594| 7.717.953| 8.015.844| 6.777.333| 6.322.010| 7.692.695| 8.113.825
bem2 6.151.528 4.941.080| 7.655.092| 5.735.982| 4.857.232| 5.749.106| 4.336.540| 5.266.400| 5.949.275| 5.411.378| 5.333.126| 5.926.772( 7.445.077
bem3 5.973.726| 4.941.080 7.574.718| 6.252.243| 5.727.460| 5.961.886| 5.052.280| 6.413.433| 6.904.035| 5.453.243| 5.395.498| 6.286.570| 6.957.449
bem4 8.135.649| 7.655.092| 7.574.718 6.648.489| 6.502.776| 7.393.565| 6.709.100| 6.882.853| 7.729.437| 4.823.104| 7.055.978| 5.701.292| 4.713.248
bem5 7.102.673| 5.735.982| 6.252.243| 6.648.489 4.904.340| 5.604.024| 4.816.298| 5.638.627| 6.407.782| 4.491.993| 4.546.713| 5.384.128| 6.195.537
bemé 7.047.613| 4.857.232| 5.727.460| 6.502.776| 4.904.340 5.473.617) 3.903.012| 4.545.497| 5.196.554| 3.992.905( 4.609.152| 4.737.441| 6.161.548
bem? 6.769.300| 5.749.106| 5.961.886| 7.393.565| 5.604.024( 5.473.617 5.201.870| 6.418.040| 6.705.324| 4.995.790| 4.825.869| 5.512.226( 6.826.469
bem§ 6.588.594)| 4.336.540| 5.052.280| 6.709.100| 4.816.298( 3.903.012| 5.291.870 4.679.920| 5.276.333| 4.384.245| 4.1389.082| 5.307.474[ 6.491.616
bem? 7.717.953| 5.266.400| 6.413.433| 6.882.853| 5.638.627| 4.545.497| 6.418.040| 4.679.920 5.348.765| 4.499.620| 5.401.588| 4.944.479| 6.524.322
bem10 | 8.015.844| 5.949.275| 6.904.035| 7.729.437| 6.407.782| 5.196.554| 6.705.824| 5.276.838| 5.348.765 5.654.342| 6.247.866| 6.120.303| 7.117.324
bemll | 6.777.333| 5.411.378| 5.453.243| 4.823.104| 4.491.993| 3.992.905| 4.995.790| 4.384.245| 4.499.620| 5.654.342 4.318.265| 2.959.519| 4.078.102
beml2 | 6.322.010| 5.333.126| 5.395.498| 7.055.978| 4.546.713| 4.609.152| 4.825.869| 4.189.082| 5.401.588| 6.247.866| 4.318.265 5.467.155| 6.485.919
beml3 | 7.692.695| 5.926.772| 6.286.570| 5.701.292| 5.384.128| 4.737.441| 5.512.226| 5.307.474| 4.944.479| 6.120.303| 2.959.519| 5.467.155 4.632.814
bem14 | 8.113.825| 7.445.077| 6.957.449| 4.713.248| 6.195.537| 6.161.548| 6.826.469| 6.491.616| 6.524.322| 7.117.324| 4.078.102| 6.485.919| 4.632.814

beml5 | 6.801.532| 4.920.875| 5.412.442| 6.516.598| 5.000.641| 4.202.523| 5.060.022| 4.092.951| 5.091.517| 5.800.917| 3.822.631| 4.426.515| 4.726.774| 5.988.599
beml6 | 8.148.450| 6.247.177| 6.848.092| 6.332.922| 5.694.421| 5.088.769| 6.817.324| 5.307.818| 5.409.229| 6.478.372| 4.186.002| 5.751.630| 4.936.904| 5.754.691
bem17 | 6.017.477| 5.080.820| 4.889.201| 7.045.103| 5.872.392| 5.261.317| 5.424.583| 4.602.812| 5.896.991| 6.447.506| 4.969.932| 5.190.682| 5.735.704| 6.560.719
beml8 | 6.605.186| 5.598.060| 5.655.453| 5.444.025| 4.844.091| 4.614.324| 5.407.237| 4.630.531| 5.016.707| 6.069.367| 3.370.438| 4.541.876| 4.441.528| 4.886.173
mal 6.064.850| 4.726.510| 5.288.974| 7.502.463| 6.068.757| 5.654.930| 6.204.320| 5.093.983| 6.088.385| 6.469.680| 5.825.310| 5.901.840| 6.508.638( 7.424.246
mal2 6.491.157| 5.597.704| 5.396.390| 7.107.039| 6.258.895| 5.808.937| 6.054.272| 5.390.690| 6.738.375| 6.915.526| 5.501.823| 5.828.966| 6.336.529( 6.799.198
mal3 5.699.626| 3.115.325| 4.565.305| 7.229.531| 5.459.513( 4.412.205| 5.289.579| 3.854.198| 4.922.265| 5.595.309| 4.853.645| 4.891.095| 5.440.235( 6.943.856
mal4 8.167.783| 6.588.516| 6.770.290| 5.295.592| 5.682.992( 5.119.388| 6.320.223| 5.545.947| 5.307.569| 6.236.541| 3.720.721| 6.111.708| 4.124.831| 4.572.429
mal5 8.209.858| 7.016.807| 7.086.217| 4.539.453| 6.124.652| 5.545.168| 6.903.288| 5.990.500| 5.646.849| 6.650.693| 3.948.788| 6.757.473| 4.187.471( 4.126.247
malé 8.320.761| 6.653.685| 7.001.754| 6.680.715| 6.460.161| 5.735.008| 6.771.361| 6.437.750| 5.746.310| 6.860.233| 4.468.641| 6.672.629| 4.222.062| 5.573.635
mal7 9.259.137 9.674.096| 8.772.923| 7.607.220| 8.560.086| 8.864.292| 9.038.482| 8.748.938| 9.565.605| 9.757.366| 7.390.432| 8.809.838| 8.199.354| 6.828.231
malg§ 7.857.179| 5.568.437| 6.166.399| 6.926.085| 5.260.764| 4.615.215| 6.036.542| 4.779.520| 4.744.667| 5.762.714| 4.254.436| 5.214.978| 4.593.077| 6.047.203
mald 7.947.650| 7.438.385| 7.344.483| 6.260.283| 6.471.358( 6.147.778| 7.012.081| 6.234.221| 6.648.001| 7.400.3387| 4.896.400| 5.954.732| 5.793.192( 5.674.114
mall0 7.492.149| 7.449.976| 6.995.191| 5.318.769| 6.116.783| 6.495.281| 6.987.407| 6.347.759| 6.945.459| 7.382.328| 4.743.992| 6.471.169| 5.732.709| 4.557.714

bem15 Beml6 bem17 bem18 mal mal2 mal3 mal4 mals mal6 mal7 malg mal9 mall0

bem1 6.801.532| 8.148.450| 6.017.477| 6.605.186| 6.064.850( 6.491.1537| 5.699.626| 8.167.783| 8.299.858| 8.329.761| 9.259.137| 7.857.179| 7.947.650( 7.492.149
bem2 4.920.875| 6.247.177| 5.080.820| 5.598.060| 4.726.510( 5.597.704| 3.115.325| 6.588.516| 7.016.807| 6.653.685| 9.674.096| 5.568.437| 7.438.385[ 7.449.976
bem3 5.412.442) 6.848.092| 4.889.201| 5.655.453| 5.288.974| 5.396.390| 4.565.305| 6.770.290| 7.086.217| 7.001.754| 8.772.923| 6.166.399| 7.344.483| 6.995.191
bem4 6.516.598| 6.332.922| 7.045.103| 5.444.925| 7.502.463( 7.107.039| 7.229.531| 5.295.592| 4.539.453| 6.680.715| 7.607.220| 6.926.085| 6.260.283( 5.318.769
bem5 5.000.641) 5.694.421| 5.872.392| 4.844.091| 6.068.757| 6.258.895| 5.459.513| 5.682.992| 6.124.652| 6.460.161| 8.560.086| 5.260.764| 6.471.358| 6.116.783
bem6 4.202.523| 5.088.769| 5.261.317| 4.614.324| 5.654.930| 5.808.937| 4.412.205| 5.119.388| 5.545.168| 5.735.008| 8.864.202( 4.615.215| 6.147.778| 6.495.281
bem?7 5.060.022) 6.817.324| 5.424.583| 5.407.237| 6.204.320( 6.054.272| 5.289.579| 6.320.223| 6.903.288| 6.771.361| 9.038.482| 6.036.542| 7.012.081| 6.987.407
bem8 4.092.951| 5.307.818| 4.602.812| 4.630.531| 5.093.983| 5.390.690| 3.854.198| 5.545.947| 5.990.500| 6.437.750| 8.748.938| 4.779.520| 6.234.221| 6.347.759
bem?9 5.091.517| 5.409.229| 5.896.991| 5.016.707| 6.088.385| 6.738.375| 4.922.265( 5.307.569| 5.646.849| 5.746.310| 9.565.605| 4.744.667| 6.648.001| 6.945.459
bem10 | 5.800.917( 6.478.372| 6.447.506| 6.069.367| 6.469.680| 6.915.526| 5.595.309| 6.236.541| 6.650.693| 6.860.233| 9.757.366| 5.762.714| 7.400.887| 7.382.828
bemll | 3.822.631| 4.186.002| 4.969.932| 3.370.438| 5.825.310| 5.501.823| 4.853.645[ 3.720.721| 3.948.788| 4.468.641| 7.390.432| 4.254.436| 4.896.400| 4.743.992
beml2 | 4.426.515| 5.751.630| 5.190.682| 4.541.876| 5.901.840| 5.828.966| 4.891.095| 6.111.708| 6.757.473| 6.672.629| 8.809.838| 5.214.978| 5.954.732( 6.471.169
beml3 | 4.726.774| 4.936.904| 5.735.704| 4.441.528| 6.508.638| 6.336.529| 5.440.235| 4.124.831| 4.187.471| 4.222.062| 8.199.354| 4.593.077| 5.793.192( 5.732.709
beml4 | 5.988.599| 5.754.691| 6.560.719| 4.886.173| 7.424.246| 6.799.198| 6.943.856| 4.572.429| 4.126.247| 5.573.635| 6.828.231| 6.047.203| 5.674.114| 4.557.714
bem15 5.065.151| 4.961.091| 4.494.384| 5.653.300| 5.519.509| 4.501.220| 5.194.418| 5.675.659| 5.770.499| 8.401.462| 5.049.175| 6.060.370| 6.149.813
beml6 | 5.065.151 6.204.457) 5.061.102| 6.794.227| 6.897.278| 5.829.964| 4.991.317| 5.135.777| 5.909.246| 8.752.405| 5.287.451| 6.180.886( 6.252.026
beml7 | 4.961.091| 6.204.457 5.085.000| 5.537.987| 5.358.569| 4.383.503| 6.236.193| 6.523.203| 6.812.036| 8.705.425| 5.956.806| 6.900.830| 6.685.053
bemi18 | 4.494.384| 5.061.102| 5.085.000 5.854.204| 5.700.858| 5.163.244| 4.573.216| 4.848.477| 5.250.471| 7.788.532| 4.950.774| 5.513.579| 5.042.153
mal 5.653.300| 6.794.227| 5.537.987| 5.854.204 5.621.201| 4.421.854| 6.517.400| 6.811.316| 7.391.052| 8.834.804| 6.318.702| 7.313.963| 6.929.428
mal2 5.519.509| 6.897.278| 5.358.569| 5.700.858| 5.621.201 5.002.992| 6.507.392| 6.696.445| 7.190.148| 8.640.261( 6.651.909| 7.346.781| 6.765.283
mal3 4.501.220| 5.829.964| 4.383.503| 5.163.244| 4.421.854| 5.002.992 5.959.656| 6.421.566| 6.377.156| 9.330.123| 5.227.852| 6.324.735( 7.009.273
mal4 5.194.418| 4.991.317| 6.236.193| 4.573.216| 6.517.400( 6.507.892| 5.959.656 3.588.076| 5.213.330| 7.991.391| 5.032.988| 5.701.643[ 5.183.017
mal5 5.675.659| 5.135.777| 6.523.203| 4.848.477| 6.811.316| 6.696.445| 6.421.566| 3.588.076 5.332.650| 7.530.281| 5.482.296| 5.859.682| 4.909.815
mal6é 5.770.499| 5.909.246| 6.812.036| 5.250.471| 7.391.052| 7.190.148| 6.377.156| 5.213.330| 5.332.650 8.942.604| 5.638.673| 6.638.067| 6.515.501
mal7 8.401.462| B8.752.405| 8.705.425| 7.788.532| 8.834.804| 8.640.261| 9.330.123| 7.991.391| 7.530.281| 8.942.604 9.032.947| 8.558.762| 6.312.163
malg 5.049.175| 5.287.451| 5.956.806| 4.950.774| 6.318.702| 6.651.909| 5.227.852| 5.032.988| 5.482.296| 5.638.673| 9.032.947 6.143.459| 6.577.673
mal9 6.060.370| 6.180.886| 6.900.830| 5.513.579| 7.313.963| 7.346.781| 6.824.735| 5.701.643| 5.859.682| 6.638.067| 8.558.762( 6.143.459 5.998.464
mall0 6.149.813| 6.252.026| 6.685.053| 5.042.153| 6.929.428| 6.765.283| 7.009.273| 5.183.017| 4.909.815| 6.515.501| 6.312.163| 6.577.673| 5.998.464
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7.2 Matriz de Dissemelhanca 1-NN Distancia DTW, L=8180

beml bem2 bem3 bem4 bem5 bemé bem? bem3§ bem9 bem10 bem11 bem12 bem13 bem14
beml 0 12.894 10.604 11.573 10.126 12.143 13.579 11.034 10.541 12.628 12.342 11.193 10.146 10.478
bem2 12.894 0 18.126 26.235 18.118 15.748 21.812 16.463 17.041 18.993 22.812 20.905 20.020 27.485
bem3 10.604 18.126 0 11.494 8.989 11.432 13.496 11.167 12.689 14.511 11.389 11.876 10.508 9.989
bem4 11.573 26.235 11.494 0 10.561 10.913 11.954 10.231 10.160 13.163 9.614 11.797 9.646 9.311
bems 10.126 18.118 3.989 10.561 0 9.774 11.651 10.112 9.703 11.990 11.536 11.341 9.193 9.930
bem6 12.143 15.748 11.432 10.913 9.774 0 12.244 9.424 9.188 11.988 10.401 10.366 3.035 10.414
bem7 13.579 21.812 13.496 11.954 11.651 12.244 0 10.528 12.192 14.031 12.709 11.421 11.242 11.252
bems 11.034 16.463 11.167 10.231 10.112 9.424 10.528 0 11.191 12.980 9.785 10.164 8.615 8.865
bem? 10.541 17.041 12.689 10.160 9.703 9.188 12.192 11.191 0 10.595 13.637 11.087 10.024 13.069
bem10 12.628 18.993 14.511 13.163 11.990 11.988 14.031 12.980 10.595 0 14.639 13.713 11.656 13.149
bemil 12.342 22.812 11.389 9.614 11.536 10.401 12.709 9.785 13.637 14.639 0 10.155 8.210 8.005
bem12 11.193 20.905 11.876 11.797 11.341 10.866 11.421 10.164 11.087 13.713 10.155 0 9.058 10.106
bem13 10.146 20.020 10.508 9.646 9.193 8.035 11.242 8.615 10.024 11.656 8.210 9.058 0 8.352
bem14 10.478 27.485 9.989 9.311 9.980 10.414 11.252 8.863 13.069 13.149 3.005 10.106 3.352 0
bem15 12.326 18.239 12.515 11.622 11.282 10.350 11.307 9.651 11.411 13.070 10.339 10.438 9.320 10.317
bem16 10.800 19.781 11.100 9.722 9.441 9.368 11.489 10.537 3.497 11.357 11.800 11.421 9.271 10.248
bem17 12.607 19.306 12.946 14.523 13.092 12.623 12.713 11.132 13.335 15.560 14.063 13.240 13.182 13.189
bem18 10.837 21.384 9.563 9.897 10.094 11.494 12.263 10.955 13.261 15.677 8.688 11.189 10.325 8.780
mal 10.552 15.173 8.359 11.922 8.688 9.293 13.079 10.557 10.771 12.169 11.641 11.106 8.478 11.332
mal2 11.948 19.036 8.556 13.891 11.711 13.666 14.492 12.609 16.169 16.434 12.441 13.903 11.945 12.119
mal3 11.028 11.023 9.618 11.450 9.428 7.717 13.498 9.961 8.392 11.559 10.172 10.779 7.644 10.115
mal4 16.130 24.941 16.076 11.584 12.839 9.289 12.687 10.882 10.067 14.165 11.596 12.338 10.511 11.795
mal5 12.272 24412 12.714 8.500 11.512 10.443 12.424 11.138 10.675 14.451 9.973 11.325 9.691 10.245
malé 12.302 22.750 13.261 11.230 11.307 10.473 12.518 11.583 10.072 10.983 13.391 12.452 10.559 12.350
mal7 13.643 30.633 13.626 13.437 13.012 14.945 13.785 13.982 14.539 15.674 15.387 15.738 14.158 13.292
malg 12.967 19.522 13.903 11.486 11.334 10.099 12.397 11.023 10.169 11.808 13.109 12.359 10.285 12.202
mal9 14.283 25.761 15.627 13.464 13.572 13.849 13.234 12.566 13.191 14.531 15.600 14.986 13.950 13.421
mall0 14.977 28.694 14.610 13.529 14.660 15.807 14.444 13.010 16.891 18.706 11.521 13.731 13.941 11.788
bem15 Beml16 bem17 bem18 mal mal2 mal3 mal4 mal5 malé mal7 mal§ mal9 mall0
beml 12.326 10.800 12.607 10.837 10.552 11.948 11.028 16.130 12.272 12.302 13.643 12.967 14.283 14.977
bem2 18.239 19.781 19.306 21.384 15.173 19.036 11.023 24.941 24.412 22.750 30.633 19.522 25.761 28.694
bem3 12.515 11.100 12.946 9.563 8.359 8.556 9.618 16.076 12.714 13.261 13.626 13.903 15.627 14.610
bem4 11.622 9.722 14.523 9.897 11.922 13.891 11.450 11.584 8.500 11.230 13.487 11.486 13.464 13.529
bem5 11.282 9.441 13.092 10.094 8.688 11.711 9.428 12.839 11.512 11.307 13.012 11.334 13.572 14.660
bem6 10.850 9.368 12.623 11.494 9.293 13.666 7.717 9.289 10.443 10.473 14.945 10.099 13.849 15.807
bem? 11.307 11.439 12.713 12.263 13.079 14.492 13.498 12.687 12.424 12.518 13.785 12.397 13.234 14.444
bems§ 9.651 10.537 11.132 10.955 10.557 12.609 9.961 10.332 11.138 11.583 13.982 11.023 12.566 13.010
bem? 11.411 8.497 13.335 13.261 10.771 16.169 3.392 10.067 10.675 10.072 14.539 10.169 13.191 16.391
bem10 13.070 11.357 15.560 15.677 12.169 16.434 11.559 14.165 14.451 10.983 15.674 11.808 14.531 18.706
bem11 10.339 11.800 14.063 8.688 11.641 12.441 10.172 11.596 9.973 13.391 15.387 13.109 15.600 11.521
bem12 10.488 11.421 13.240 11.189 11.106 13.903 10.779 12.338 11.325 12.452 15.738 12.359 14.986 13.731
bem13 9.320 9.271 13.182 10.325 8.478 11.945 7.644 10.511 9.691 10.559 14.158 10.285 13.950 13.941
bem14 10.317 10.248 13.189 8.780 11.332 12.119 10.115 11.795 10.245 12.350 13.292 12.202 13.421 11.788
bem15 0 11.269 12.171 11.804 11.794 13.453 10.750 11.328 10.885 12.302 14.552 10.936 12.591 12.251
beml6 11.269 0 13.211 11.922 9.607 13.689 8.781 11.108 10.323 10.812 13.360 11.287 12.961 14.230
bem17 12.171 13.211 0 13.204 12.176 14.073 11.938 14.314 14.665 15.055 15.746 14.122 15.019 14.452
bem18 11.804 11.922 13.204 0 11.413 11.334 11.618 12.376 9.477 14.239 13.549 13.730 14.576 11.458
mal 11.794 9.607 12.176 11.413 0 10.828 6.792 15.664 12.550 11.471 13.837 12.469 15.344 14.981
mal2 13.453 13.689 14.073 11.834 10.828 0 11.604 17.327 15.616 14.649 13.801 16.141 16.410 15.440
mal3 10.750 8.781 11.938 11.618 6.792 11.604 0 14.144 10.963 10.778 14.249 11.400 15.055 15.034
mal4 11.328 11.108 14.314 12.876 15.664 17.327 14.144 0 9.522 10.839 16.738 9.561 14.301 15.649
mal5 10.885 10.323 14.665 9477 12.550 15.616 10.963 9.522 0 12.449 14.736 11.118 13.677 12.726
malé 12.302 10.812 15.055 14.239 11.471 14.649 10.778 10.839 12.449 0 14.569 10.970 13.896 17.241
mal7 14.552 13.360 15.746 13.549 13.837 13.801 14.249 16.738 14.736 14.569 0 15.030 13.980 13.969
malg 10.936 11.287 14.122 13.780 12.469 16.141 11.400 9.561 11.118 10.970 15.030 0 11.911 15.720
mald 12.591 12.961 15.019 14.576 15.344 16.410 15.055 14.301 13.677 13.396 13.980 11.911 0 15.147
mall0 12.251 14.230 14.452 11.458 14.981 15.440 15.034 15.649 12.726 17.241 13.969 15.720 15.147 0
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