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Resumo

Redes de sensores téem aumentado a quantidade e variedade de dados temporais dis-
poniveis. Com isto, surgiram novos desafios na definicao de novas técnicas de mineracao,
capazes de descrever caracteristicas distintas em séries temporais. A literatura correlata
endereca problemas diversos, como indexacao, classificacao, definicao de vetores de ca-
racteristicas e fungoes de distancias mais eficazes. No entanto, a maioria dos trabalhos
atuais tem como objetivo descrever e analisar os valores de uma série temporal, e nao sua
evolucao. Além disto, vérios fenomenos requerem uma andlise mais elaborada, capaz de
relacionar vérias grandezas. Tal tipo de analise nao pode ser realizada pela maioria das
técnicas existentes hoje.

Esta dissertagao apresenta uma técnica que descreve séries temporais sob uma premissa
diferente — a de caracterizar a oscilacao das séries e nao seus valores propriamente ditos.
O novo descritor apresentado — TIDES (TIme series oscillation DEScriptor) — utiliza os
coeficientes angulares de uma segmentacao linear da curva que representa a evolugao das
séries analisadas, em multiplas escalas. Com isso, permite a comparacao e a mineragao
de séries utilizando varias granularidades, enriquecendo a analise efetuada.

As principais contribuigdes sao: (I) A especificagdo de um descritor que caracteriza a
oscilagao de séries temporais, ao invés de seus valores, utilizando multiplas escalas; (II)
A implementacao deste descritor, validada por meio de dados sintéticos e reais; (III) A
extensao do descritor de modo a suportar a analise de coevolugao em um conjunto de
séries.



Abstract

Sensor networks have increased the amount and variety of temporal data available. This
motivated the appearance of new techniques for data mining, which describe different as-
pects of time series. Related work addresses several issues, such as indexing and clustering
time series, and the definition of more efficient feature vectores and distance functions.
However, most results focus on describing the values in a series, and not their evolution.
Furthermore, the majority of papers only characterize a single series, which is not enough
in cases where multiple kinds of data must be considered simultaneously.

This thesis presents a new technique, which describes time series using a distinct ap-
proach, characterizing their oscillation, rather than the values themselves. The descriptor
presented — called TIDES (TIme series oscillation DEScriptor) uses the angular coeffici-
ents from a linear segmentation of the curve that represents the evolution of the analyzed
series. Furthermore, TIDES suports multiscale analysis, what enables series and series
mining under different granularities.

The main contributions are: (I) The specification of a descriptor that characterizes
the oscillation of time series, rather than their values, unde multiple scale; (II) The im-
plementation of this descriptor, validated for synthetic and real data; (III) The extension
of the descriptor to support the analysis of the coevolution of a set of series.
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Capitulo 1

Introducao

A quantidade e a diversidade de aplicacoes que necessitam gerenciar informacoes tempo-
rais vem crescendo constantemente, gerando varios desafios em anélise e gerenciamento.
Estes desafios vao desde o nivel de interface (visualiza¢do) até a busca e armazenamento
de informagoes. A dissertagao se concentra em anélise e busca por similaridade de séries
temporais, sob um novo prisma — enquanto todos os trabalhos na literatura analisam
similaridade sob o ponto de vista de valores, a dissertacao propoe a comparagao em si-
milaridade de oscilacoes. Este é o grande diferencial desta dissertacao, no que se refere a
apoiar novas aplicagoes.

Tais aplicacoes pertencem a diversos dominios, dentre os quais podemos citar algumas
areas da agricultura, andlises economicas de tendéncias de mercado, monitoramento de
trafego em grandes cidades. A importancia economica dessas aplicagoes é muito grande,
principalmente em um pais como o Brasil, no qual uma parcela significante do Produto
Interno Bruto (PIB) ¢ oriundo de atividades agricolas.

Além disso, a crescente disseminagao de dispositivos capazes de coletar informagoes,
como sensores e redes de sensores, tende a aumentar o volume de informagoes disponiveis
para os mais diversos dominios. Isso cria grandes colecoes de dados temporais, também
conhecidas como séries temporais, que descrevem intimeros fenomenos ao longo dos anos.
Essas séries podem ser vistas como streams de informagoes.

No entanto, o grande volume das bases que armazenam tais informagoes torna impra-
ticavel andlises padrao. Com isso, surge a necessidade de técnicas que auxiliem o processo
de analise desses dados, como por exemplo para detectar padroes, identificar erros em
coletas ou estabelecer relacoes entre grandezas distintas. Dentre os tipos de analise mais
comuns, um dos mais bésicos e fundamentais é a busca por similaridade. Outros tipos de
analise mais complexos podem ser contruidos utilizando como base mecanismos de busca
por similaridade, como por exemplo predicao de valores e deteccao de erros.

Varias técnicas tém sido propostas para buscas por similaridade em séries temporais.



Essas técnicas atuam em varias etapas da busca, como defini¢ao e extracao de um vetor
de caracteristicas, definicao de funcgoes de distancia apropriadas para um dado fenomeno
e mecanismos de indexacao eficientes para buscas em séries temporais. Esses trabalhos
abordaram uma série de problemas fundamentais para a area. Em geral, as técnicas
propostas para o problema de busca por similaridade tém como objetivo descrever os
valores de uma série temporal ao longo do tempo, definindo um mecanismo eficiente de
recuperacao.

No entanto, varios fenéomenos nao podem ser descritos por apenas um fator isolado,
mas sim pela composicao de varios fatores. Um exemplo disso é o estudo do clima de uma
regiao, que requer combinar dados de sensores de temperatura, pluviosidade e humidade
do ar, entre outros. Com isto, é necessario utilizar técnicas que analisem de maneira
conjunta todos esses fatores, estabelecendo uma relacao entre eles. Quando a evolucao de
um fator interfere na evolucao de outro, diz-se que existe uma coevolu¢ao de dados.

A maior parte das técnicas existentes sao capazes de avaliar um fator particular isolado,
como por exemplo a taxa de pluviosidade em uma regiao com o decorrer do tempo.
Poucas técnicas foram propostas para a andlise de multiplas séries, sendo além do mais
voltadas apenas para a predicao de valores. Até onde conhecemos, muitas funcionalidades
desenvolvidas para séries de dados simples ainda nao foram estendidas para coevolucao.

A abordagem de considerar apenas os valores das séries pode trazer problemas devido
a diferencas de representacao e freqiiéncias na obtencao das medidas que descrevem o
fator sendo analisado. Essas diferencas podem ser oriundas de, por exemplo:

e uso de sensores de tipos diferentes

e sensoriamento realizado em locais diferentes (como, por exemplo, Campinas e Rio
de Janeiro)

e sensoriamento realizado em periodos diferentes (como meses, estagoes ou anos dis-
tintos) ou intervalos ndo homogéneos

e andlise conjunta de fenomenos distintos

Esta dissertacao analisa o problema de busca por similaridade sob uma perspectiva
diferente, motivada pela necessidade de usuarios. Apresentamos um novo descritor para
séries temporais, capaz de descrever padroes de evolugao de dados e tendéncias de os-
cilagao, ao invés de se concentrar nos valores das séries com o decorrer do tempo. Nosso
descritor, o TIDES (TIme series oscillation DEScriptor), permite a sumarizagao e a com-
paracao de séries distintas, em diferentes escalas temporais. Além disso, é imune a deslo-
camentos das séries no eixo-y.



A Figura 4.1 ilustra um exemplo de busca baseada na oscilacao de duas séries, e ndo em
seus valores propriamente ditos. A curva evolui da mesma forma nas regioes A e B, porém
essas duas subseqiiéncias estao deslocadas em relagao ao eixo-y. Se essas subseqiiéncias
fossem submetidas a um descritor convencional, provavelmente seriam consideradas nao
similares, pelas proprias regras de comparagao ponto-a-ponto utilizadas.

A representacao das séries temporais proposta nesta dissertacao é bastante adequada
para a representacao conjunta de varias séries. Desta forma, apresentamos um conjunto
de extensoes para o descritor, de modo a tranformé-lo em um descritor para séries com
coevolucao.

Realizamos varios experimentos com o descritor, que validaram as versoes mono e
multi escala, além de comparar sua eficicia com a de outro descritor bastante conhecido
(o Linear Scan). Construimos ainda um protétipo para auxiliar na andlise visual dos
resultados obtidos nos experimentos.

Assim sendo, as principais contribuicoes sao:

e A especificagao de um descritor capaz para caracterizar a oscilacao de séries tempo-
rais, considerando além disso a andlise multi-escala dessas séries. Com isto, permite
a comparacao de séries utilizando granularidades diferentes.

e A implementacao do descritor, validada para dados sintéticos e reais.
e A extensao do descritor para andlise de coevolugao de um conjunto de séries.

Parte das contribuicoes da dissertacao foram publicadas no artigo Diagnosing similarity
of oscillation trends in time series, publicado no workshop Spatial and Spatio- Temporal
Data Mining (SSTDM), na 17* IEEE International Conference of Data Mining, em 2007
[MMTO7].

O restante da dissertacao esta estruturada da seguinte forma. O capitulo 2 apresenta
alguns conceitos e os principais tépicos relacionados com a dissertacao. O capitulo 3
apresenta uma analise sobre algumas técnicas de mineracao de séries temporais presentes
na literatura. O capitulo 4 apresenta o descritor TIDES, em sua versao para apenas uma
série, nas versoes mono e multi escala do descritor. O capitulo 5 apresenta as extensoes no
descritor, transformando-o em um descritor para multiplas séries. O capitulo 6 apresenta
os experimentos realizados e os resultados obtidos. O capitulo 7 apresenta conclusoes e
possiveis trabalhos futuros.



Capitulo 2

Conceitos Basicos

Este capitulo apresenta uma revisao bibliografica sobre os principais tépicos relacionados
ao tema da dissertagao. Para tanto, descreve inicialmente conceitos de bancos de dados
temporais (se¢ao 2.1) e bancos de streams (se¢ao 2.2). Em seguida, apresenta algumas
caracteristicas sobre recuperagao de informagoes baseada em contetido (se¢ao 2.3). Apds
isto, explora conceitos gerais sobre busca por similaridade, bem como outras técnicas de
mineracao (se¢ao 3). Na mesma se¢ao, analisa como a literatura tem tratado os problemas
de busca por similaridade em séries temporais.

2.1 Bancos de dados temporais

Bancos de dados temporais armazenam informagoes que variam de acordo com o tempo.
Com este histérico, varias analises podem ser realizadas, trazendo uma maior compreensao
do fenomeno estudado, como por exemplo trafego em redes de dados ou evolucao de dados
financeiros [GzM03].

A area de bancos de dados temporais vem sendo estudada hd muito tempo, com um
elevado nimero de publicagoes e solucoes. No entanto, ainda oferece um grande ntimero
de desafios.

2.1.1 Conceitos gerais de dados temporais

Para que seja possivel uma melhor andlise das técnicas e métodos existentes para dados
temporais, é fundamental que se defina um conceito claro e preciso do que eles repre-
sentam. Segundo Jensen e Snodgrass ([JS96]), um dado pode ser caracterizado como
temporal quando apresenta mais de um estado ao longo do tempo. Um estado pode ser
compreendido como um valor associado a um objeto durante um certo intervalo de tempo.
Um objeto tem seu estado alterado por meio um evento. Um evento pode ser visto como



2.1. Bancos de dados temporais )

um fenomeno instantaneo. Tais definicoes nos levam a uma correlacao entre estados e
eventos.

Em uma analise mais simples, um objeto temporal pode ser visto como um conjunto de
atributos que podem assumir diferentes valores em intervalos de tempo distintos. Em um
determinado instante de tempo, porém, eles possuem apenas um valor. Esta definicao nos
leva diretamente ao conceito de seqiiéncia de dados (time sequence). Segundo Shoshani e
Kawagoe ([SK86]), uma seqiiéncia de dados pode ser vista da seguinte forma: seja ¢ uma
tabela de entradas do tipo < id, (tempo, valor)x >, onde o asterisco indica repeticao, ou
seja, uma mesma identificagdo id pode assumir mais de um valor ao longo do tempo.
A tupla (tempo, valor) representa uma seqiéncia temporal, e estd associada a chave id.
Este conceito é amplamente utilizado, como pode ser visto em [RM97, YSJT00]. Outros
conceitos de dados temporais podem ser vistos em [JS97a].

A classificacao de seqiiéncias temporais de [SK86] permite um estudo mais apropriado
para cada tipo de seqiiéncia. Entre as caracteristicas analisadas, encontram-se:

e Regularidade: Indica se o tempo entre as amostras da seqiiéncia de dados é regular
ou nao.

e Tipo: Esta vinculado as caracteristicas de distribuicao dos valores observados, po-
dendo ser discreto, continuo, constante em passos (patamares) ou eventos. E im-
portante notar que as seqiiéncias de dados do tipo continuo podem necessitar de
funcoes de interpolacao, que determinem o contetido entre duas amostras obtidas.

e Fstaticidade: Indica se a colegao de valores ja foi completamente coletada, ou se
ainda sofrera acréscimo de valores.

e Unidade de tempo: Determina a unidade usada entre os pontos de amostra.

A andlise destas caracteristicas no fenomeno estudado pode auxiliar decisoes de pro-
jeto. A regularidade de uma série, por exemplo, pode simplificar suas estruturas de
armazenamento.

Uma vez compreendido o que é um dado temporal, é necessario analisar o que re-
presenta uma marca de tempo (timestamp). A marca de tempo é utilizada para indicar
quando um atributo assume um novo valor. Nesta andlise, serao considerados dois prin-
cipais tipos de marcas de tempo ([JS96, JS97a, SK86]): o tempo de transagao e o tempo
valido. O tempo de transacao representa o instante no tempo em que um certo registro
foi adicionado no SGBD (Servigo Gerenciador de Banco de Dados). O tempo vélido, por
sua vez, representa o tempo em que um fato! [SK86] realmente ocorreu no mundo real.

IFato, segundo [SK86], representa um evento armazenado que corresponde a uma verdade no modelo
do mundo real utilizado, em um instante de tempo
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Segundo [JS96], quando os valores de tempo (valido e de transagao) nao sao iguais, eles
guardam uma relacao entre si, que pode ser classificada em retroativa ou preditiva. Na
relagao retroativa, os dados sao validos antes de serem armazenados. Na relagao pre-
ditiva, os dados armazenados se tornarao validos em algum momento apds terem sido
armazenados.

Varios outros tipos de marcas de tempo sao citados na literatura, entre os quais
destaca-se o tempo de decisao, que representa o momento em que ocorreu a decisao que
levou a consumacao do fato. Um exemplo de modelo que trabalha com o conceito de
tempo de decisao é o modelo de Thompson [JS96]. Segundo [JS96], porém, os diferen-
tes tipos de tempo definidos no modelo, na verdade, representam semanticas distintas
atribuidas ao tempo valido e ao de transacao, que podem ser obtidos através dos concei-
tos de especializagao/generalizagao.

Outro conceito vinculado a seqiiéncias de dados sao as séries temporais. Uma série
temporal, assim como uma sequéncia de dados, representa uma seqiiéncia de valores
associados a um objeto, sendo que o objeto nao possui dois valores distintos no mesmo
instante de tempo [RM97]|. As principais diferengas entre séries temporais e seqiiéncias
de dados sao relativas ao volume de dados e ao conjunto de operacoes necessario para
realizar todas as manipulagoes desejadas com os dados brutos.

2.1.2 Modelos de dados temporais

Uma vez definido o conceito de dado temporal, o préximo passo é analisar como ele pode
ser visto em um modelo de dados. Segundo Jensen e Snodgrass ([JS97b]), dados tem-
porais sao dificilmente expressos pelos modelos de dados padrao (néo temporais). Isto
faz com que problemas que utilizam informagoes temporais sejam normalmente resolvidos
pelos desenvolvedores das aplicagoes, acima do nivel do SGBD. Em [EGSV98|, Erwig et al
mostra que alguns fendomenos espaco-temporais, como o movimento, nao podem ser repre-
sentados de maneira pura em um modelo computacional atual. Para alguns fenémenos, no
entanto, alguns artefatos podem ser utilizados, como por exemplo a interpolacao linear.

O uso de modelos tradicionais para dados temporais pode elevar a complexidade de
implementagao de um sistema, e ainda levar ao surgimento de solugoes proprietarias.
Neste contexto, ao menos dois tipos distintos de modelos devem ser analisados: o modelo
conceitual e o modelo légico. Podem ser identificadas duas grandes linhas no que diz
respeito ao tratamento de atributos temporais. A primeira defende que um atributo
temporal seja visto como qualquer outro, enquanto que a segunda defende que um atributo
temporal seja visto de forma diferente dos demais.

Varias solucgoes distintas sao defendidas na literatura para o modelo l6gico dos dados
[JS96]. Segundo Parent et al ([PSZ99]), qualquer tipo de atributo, objeto ou relagao pode
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possuir a caracteristica de ser temporal ou espacial, sendo assim tratados da mesma forma
que os demais elementos do banco. [SK86] apresenta uma visdo similar a esta, defendendo
que qualquer atributo ou tabela isolada pode ser visto como uma série de dados, o que
possibilita uma simples definicao de operadores, como por exemplo a restricao e a com-
posicao. [EGSV9S8|, por sua vez, trata os atributos temporais de maneira distinta dos
demais. Algumas técnicas e conceitos, como a normalizacao e as dependéncias funcionais,
apresentam caracteristicas diferentes para dados temporais [JS97b]. Essas diferencas po-
dem simplificar, e até mesmo justificar, uma representacao diferenciada para esse tipo de
dados.

A literatura correlata cobre intimeras propostas de modelos, com implementacoes
usando vérios modelos de bancos de dados — relacional, orientado a objetos [Bot95], e
outros mais especificos para, por exemplo, objetos méveis [Yi04].

2.1.3 Operacoes sobre dados temporais

Existem varias técnicas para a implementacao de operacoes sobre dados temporais. Se-
gundo [JS97b], consultas sobre dados temporais utilizam normalmente os operadores de
desigualdade, enquanto que consultas tradicionais utilizam normalmente o operador de
igualdade. Além disto, a maioria dos dados temporais serao inseridos em ordem crescente
de marca de tempo. Essa caracteristica pode ser utilizada para simplificar as estrutu-
ras de indexacao utilizadas para dados temporais. O proprio conceito de série temporal
aproveita o fato das tuplas serem armazenadas em ordem de marca de tempo.

Uma técnica utilizada é a definicao de fungoes de regressao capazes de gerar algum
tipo de interpolacao ou inferéncia para processar algumas operagoes sobre atributos tem-
porais. Nesta linha, Trudel ([Tru97]) apresenta uma representagao para predicados de pri-
meira ordem com caracteristicas temporais. Para tanto, define o uso de fung¢oes no plano
cartesiano para projetar os valores de cada predicado com o decorrer do tempo, tendo
como eixos do plano o momento no tempo e o valor do predicado, utilizando operagoes
de derivacao e integragao. [EGSV98] também apresenta as aproximagoes lineares como
uma das possiveis formas de ligar pontos de amostras de dados temporais, criando uma
representacao continua para tais dados.

E importante notar que as técnicas que utilizam modelos matematicos para aproximar
valores de atributos entre as amostras presentes sao compativeis com séries temporais
continuas. Nesses casos, as técnicas de regressao polinomial tendem a apresentar um
melhor resultado.
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2.2 Bancos de dados de streams

O conceito basico de bancos de dados de streams é reflexo do surgimento de aplicagoes
baseadas em dados coletados de sensores, que produzem streams ou fluxos de dados. Para
estes tipos de aplicagao, o valor de um atributo em um momento de tempo é transitorio, e
apresenta um ou mais fluxos de atualizacao continuos, em grande velocidade e de tamanho
imprevisivel. Estas caracteristicas trazem uma série de desafios para a area de bancos de
dados. Os SGBDs tradicionais nao estao aptos a trabalhar com tamanho volume de dados
e atualizagoes. Com isso, torna-se necessaria a definicao de novas técnicas e estruturas
de acesso. Exemplos de aplicacoes que utilizam fluxos de dados para andlise incluem
monitoramento ambiental, aplicagoes financeiras, geréncia de redes, entre outras.

2.2.1 Conceitos gerais

Do ponto de vista de armazenamento, um fluxo de dados pode ser visto como uma
seqiiéncia de valores associada a um atributo qualquer, variando com o tempo. Porém,
muitas vezes nao € possivel representar o valor de tal atributo em qualquer momento de
tempo t. Nesses casos, o fluxo de dados representa amostragens desses valores em di-
ferentes momentos ¢;. Em geral, a taxa de amostragem de tais valores é bastante alta,
visando a diminuir o intervalo entre as amostras. Streams também sao vistos como ar-
quivos do tipo append-only, com registros transientes [BBD103]. Isto significa que geram
repositorios de dados nos quais registros sao apenas adicionados e, apds um novo registro
ser inserido, alguns registros antigos tornam-se invalidos (ou descartaveis).

Tal volume de dados e de atualizagoes satura os SGBDs tradicionais rapidamente
[BBD*03], afetando diretamente seus métodos de busca, indexagao e estruturas de acesso.
Além disto, alguns conceitos intrinsecos aos SGBDs tradicionais nao podem ser aplicados a
streams de dados, como por exemplo a necessidade de precisao na resposta a uma consulta.
Em uma base cujos dados representam streams, torna-se necessario trabalhar com a idéia
de resposta aproximada ([BBD*03, CCC*02]). Segundo Carney et al ([CCC*02]), outras
funcionalidades sao necessarias para um banco de dados que manipule streams, como
por exemplo um acesso eficiente ao histérico de um atributo, suporte efetivo a gatilhos,
alarmes e operacoes de tempo real.

Golab e A zsu ([GzMO03]), por sua vez, definem varios requisitos com os quais um
SGBD voltado para a geréncia de streams deve se preocupar. Exemplos sao: Operagoes
baseadas em tempo e em ordem; Mecanismos de sumarizacao para armazenamento de
um stream; Obtencao de respostas aproximadas; Impossibilidade de utilizar operadores
bloqueantes (por exemplo, algumas jungoes temporais); Execugao paralela de consultas,
visando a aumentar o desempenho do sistema.

Alguns dos operadores necessarios sao comuns aos presentes nos SGBDs tradicionais



2.2. Bancos de dados de streams 9

(selecdo, agregagao aninhada, agrupamento e unides, jungoes). Surgem ainda operagoes
novas, mais voltados para streams (consulta a itens freqiientes, mineragcio de streams,
consultas orientadas a janelas).

Segundo Babcock et al ([BBD103]), as consultas a bancos de dados de streams po-
dem ser classificadas como consultas instantaneas e consultas continuas. As consultas
instantaneas sao muito parecidas as presentes nos bancos de dados tradicionais. Elas sao
sempre referentes aos valores de um atributo em um dado instante de tempo. As consul-
tas continuas, por sua vez, sao executadas de tempos em tempos em uma base de dados,
tendo como resultado um conjunto crescente de tuplas selecionadas [BBD03, TGNO92,
GzMO03]. Neste contexto, é possivel detectar algumas semelhangas entre este mecanismo
e o conceito de bases de dados ativas, que se baseia no mecanismo de gatilhos para im-
plementar sua funcionalidade. Segundo o conceito de semantica continua [TGNO92|, o
resultado de uma consulta continua é o conjunto de tuplas que seriam retornadas se a
consulta fosse executada a cada momento ¢;. Segundo [GzMO03], para consultas mono-
tonicamente crescentes, o recalculo de uma resposta a uma consulta continua necessita
apenas calcular as novas tuplas desde a iltima vez em que o resultado da consulta foi
obtido. Consultas nao monotonicas precisam ser recalculadas sobre todo o historico de
valores, sempre que novos valores sao obtidos, para que o resultado final seja calculado.

[BBD*03] ainda classifica as consultas em predefinidas e ad hoc. As consultas pre-
definidas sao fornecidas ao SGBD antes que os dados aos quais elas se referem tenham
sido obtidos (como ocorre, por exemplo, nas consultas continuas). As consultas ad hoc
sao disparadas a qualquer momento, apdés o fluxo de dados ter sido iniciado. Com isto,
é impossivel otimizar as consultas previamente. Além disto, os dados envolvidos podem
ter sido obtidos ha algum tempo, e talvez ja nao estejam disponiveis para acesso rapido.

2.2.2 Problemas Tipicos e Solugoes Propostas

Varios problemas surgem devido ao grande volume dos dados analisados. A alta taxa
de atualizacoes, por exemplo, inviabiliza o uso de varias das estruturas de acesso atuais,
visto que seria gasto muito tempo atualizando indices e estruturas auxiliares. Desta forma,
varias técnicas sao propostas visando a diminuir a quantidade de informacoes utilizadas
para uma certa operacao.

A forma de acesso ao conjunto de informagoes nao representa o tinico problema encon-
trado em bancos de dados de streams. Algumas operagoes comuns nos bancos de dados
tradicionais, como alguns tipos de jungao (theta-join, por exemplo) ou ainda consultas
aninhadas, representam operacoes bloqueantes em bancos de dados de streams. Uma
operacao bloqueante consiste em uma operagao que nao consegue produzir a primeira
tupla de seu resultado antes de ter percorrido toda a sua entrada [BBD*T03, GzMO03].
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Tais tipos de operacao nunca acabariam em um banco de dados de streams, visto que um
stream pode ser infinito. Uma maneira de se resolver tal problema é limitar o conjunto
de dados analisados ao tamanho de uma janela finita. A impossibilidade de manter um
stream em memoria, devido ao seu tamanho imprevisivel, unida a caracteristicas de tempo
real muitas vezes presentes em bancos de dados de streams tornam necessaria a existéncia
de novas técnicas e algoritmos.

Outras técnicas interessantes para o problema do grande volume de informagoes dizem
respeito a construcao de tabelas de hashing para auxilio na busca [GzM03, BBD103].
Para os casos em que tais solugoes nao sejam interessantes, por exemplo por problemas
de desempenho, o uso de algoritmos aproximados pode ser apropriado para a solucao.
Nesse caso, hd um compromisso entre a precisao da resposta e o consumo de recursos
computacionais e tempo.

O conceito de janela de dados foi criado visando a contornar o problema do tamanho
imprevisivel de um stream. Segundo [GzMO03], uma janela pode ser caracterizada como
um subconjunto de um stream que ¢é utilizado como ”fonte de dados” para uma consulta,
visto que em uma grande parte das consultas, apenas um trecho do stream de dados
é importante para a andlise. [BBD03] considera que a utilizagdo de janelas de dados
representa uma maneira natural de empregar um conceito de aproximagao de respostas
que pode ser compreendido pelo usuério (como por exemplo, utilizar apenas os dados das
duas tltimas semanas para produzir uma resposta). Tal técnica é deterministica e utiliza
os dados mais recentes, uma caracteristica desejavel para vérias aplicagoes. [GzMO03|
classifica as janelas de dados de acordo com a direcao do limites da janela, do tipo dos
limites da janela (fisico, como o tempo, ou légico, como o niimero de tuplas) e do intervalo
de atualizacao.

Outra técnica utilizada em consultas temporais em streams diz respeito a obtencao de
respostas aproximadas [BBDT03, GzMO03]. Esta abordagem é aceitdvel para uma grande
parte das aplicagoes que manipulam dados temporais. Para tanto, surgiram técnicas
utilizadas para reducao de volume de dados e construcao de sinopses, dentre as quais
podem ser citados os esbogos (sketches), a amostragem aleatéria, os histogramas e os
wavelets, além das proprias janelas de dados. Tais tipos de técnicas se tornam importantes
quando o tempo para o armazenamento de um valor acrescido do tempo para recalculo
de uma resposta se tornam maiores que o tempo entre amostragens de um stream.

Outro problema caracteristico de bancos de dados de stream diz respeito ao acesso
a valores ja processados em um stream. Segundo [BBDT03]|, uma vez que um valor foi
processado, ele nao deve ser mais acessado. Muitas vezes acessar um dado previamente
processado nem é possivel, pelo fato dele nao ser armazenado. Porém, consultas podem
fazer referéncia a valores antigos, que nao se encontram mais presentes na base. Uma
técnica desenvolvida para possibilitar tais tipos de consultas é a de sumarizacdao, que
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armazena algumas informagoes que resumem o conjunto de dados analisados, visando a
possibilitar respostas aproximadas a futuras consultas.

Com relagao a consultas continuas, Terry et al ([TGNO92]) define formas de traduzir
uma consulta continua monotonicamente crescente descrita em linguagem TQL em uma
consulta descrita em SQL, que deve ser executada segundo um algoritmo simplificado.

2.3 Recuperacao baseada em contetido

A quantidade e a variedade de dispositivos capazes de capturar imagens e disponibiliza-
las de maneira eletronica tém crescido significativamente, elevando o niimero de imagens
disponiveis. Esses dispositivos vao de cameras digitais até sensores capazes de recuperar
imagens.

Esse grande volume de imagens fez surgir a necessidade de técnicas capazes de analisa-
las, sem depender de uma classificacao textual para cada uma delas. Nesse contexto, a area
de recuperacao de informacoes baseada em contetido cresceu, e se tornou um importante
foco de pesquisas [SWST00, TSMR03, FT07]. Muitos dos conceitos desenvolvidos para
recuperacao de imagens por conteido, no entanto, podem ser utilizados para a recuperacao
de informagoes de uma maneira mais ampla. Tais conceitos serao utilizados na dissertacao
para o tratamento e recuperagao de séries temporais.

A recuperagao de imagens requer alguns passos bésicos [SWST00, TSMR03]. Esses
passos definem um conjunto de blocos funcionais que devem estar presentes em um sistema
de recuperacao por conteido. De uma maneira simplificada, podemos considerar que os
principais passos sao:

e A partir de uma interface apropriada, um usudrio deve ser capaz de especificar uma
consulta. Isso pode ser feito, por exemplo, através da indicacao de uma imagem de
consulta.

e Gerar uma representacao computacional para o objeto fornecido na consulta, ob-
tendo um conjunto de caracteristicas de interesse. Essa representagao sera utilizada
para comparar o objeto de consulta com os objetos armazenados na base de dados.

e Calcular a similaridade entre dois objetos, definindo assim uma métrica de distancia
entre eles. O calculo da distancia levarda em consideracao o conjunto de carac-
teristicas obtidas para representrar cada um dos objetos (tanto os armazenados na
base de dados, como os objetos de consulta).

e (lassificar um conjunto de objetos de acordo com um critério de similaridade. Isso
significa que, a partir de um objeto de consulta e uma base de dados, é necessario
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ordenar os objetos da base tendo como referéncia o objeto de consulta. Para realizar
tal operacao, utiliza-se a métrica de distancia definida.

e Uma vez que uma consulta tenha sido realizada, e que seu resultado tenha sido
ordenado, é necessario apresentar esses resultados para o usuario. A forma como os
resultados sao apresentados pode alterar muito a percepgao do usudrio em relagao
ao mecanismo de busca.

e A tultima etapa é a de aprimoramento de uma consulta. Nela, o usuario pode refinar
indiretamente os parametros de configuragao dos descritores utilizados. Isso normal-
mente é realizado por meio da aprovagao ou reprovagao dos resultados apresentados.
Esse mecanismo é conhecido como relevance feedback.

Apesar de serem especificadas para recuperacao de imagens, essas etapas definem
um fluxo, ou um pseudo-algoritmo, capaz de realizar uma funcao de recuperacao de in-
formacgoes por conteido mais ampla, independente do tipo do objeto analisado e das
caracteristicas de interesse. A maior parte das etapas requer um grande esfor¢o em pes-
quisa [TSMRO03, FT07].

No entanto, dois passos sdo bases para o desenvolvimento do nosso trabalho: (1)
a representagdo de um conjunto de caracteristicas e (2) o cdlculo de similaridade entre
objetos. Esses passos serao descritos com mais detalhes nas secoes a seguir.

2.3.1 Extracao do vetor de caracteristicas

A recuperacao de qualquer objeto digital exige sua caracterizacao, que determina os as-
pectos principais necessarios para descrevé-lo. Na area de processamento de imagens, o
conjunto de informagoes necessarias para caracterizar um objeto, utilizando um determi-
nado conjunto de caracteristicas, é denominado wvetor de caracteristicas. Esse vetor de
caracteristica quantifica um ou mais atributos do objeto analisado, criando uma maneira
computacional de representar o objeto. O formato do vetor é completamente dependente
das caracteristicas que se deseja quantificar do objeto, e da técnica utilizada para faze-lo.
Desta forma, é muito comum que técnicas diferentes de recuperacao de contetido definam
ou utilizem vetores de caracteristicas distintos.

Na area de recuperacao de imagens por contetido, por exemplo, uma série de pro-
priedades podem ser usadas, como por exemplo a cor, a textura e a forma das imagens
[SWST00, OVY01, TFC02]. Dependendo da propriedade utilizada, caracteristicas dife-
rentes da imagem serao privilegiadas. Em alguns casos, uma determinada propriedade
pode nao refletir o que uma analise visual refletiria.

Nesses casos, é considerado que existe um gap semantico entre o que foi quantizado e
0 que um usuério gostaria de representar [SWS*00]. Vdrias linhas de pesquisas buscam
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diminuir o gap semantico de uma consulta por uma imagem. Como exemplo disto, temos
o mecanismo de relevance feedback, que envolve uma interacao com o usuario de modo a
refinar o mecanismo de busca [FT07].

O gap semantico pode ser originado pelo fato do descritor e do usuério analisarem um
mesmo objeto utilizando caracteristicas diferentes. Isso nao significa que um descritor é
melhor ou pior, mas sim que o conjunto de propriedades analisado no problema nao é o
ideal para o conjunto de usuarios alvo. O gap semantico nao ocorre apenas com imagens.
Pode, por exemplo, se manifestar na recuperacao de séries temporais, como se vera no
decorrer do texto.

2.3.2 Calculo de distancia entre vetores de caracteristicas

Apés extrair o vetor de caracteristicas, o proximo passo é definir como comparar vetores.
Desta forma, é possivel indicar se dois objetos sao similares em relagao as propriedades
representadas no vetor de caracteristicas [SWST00].

E importante notar que, de acordo com as propriedades analisadas, dois objetos po-
dem ser ou nao ser similares. Assim, a funcao de distancia escolhida para uma técnica
normalmente estd relacionada ao vetor de caracteristicas gerado por ela.

Alguns algoritmos para calculo de funcoes de distancia sao bastante conhecidos e uti-
lizados, como por exemplo a distancia de Manhattan (também conhecida como distancia
L1) e a distancia Euclidiana (também conhecida como distancia L2) [TFCO02]. Outras
técnicas definem funcoes de distancia especificas, que utilizam caracteristicas do vetor
gerado. Outro fator relevante na escolha da funcao de distancia é o seu desempenho. Em
alguns casos, torna-se necessario construir uma funcao de distancia que apresente uma
complexidade assintotica inferior. Vérias simplificacoes podem ser utilizadas para isso.
Na secao 3.4 analisaremos algumas técnicas definidas para séries temporais.

2.3.3 Descritor

O conceito de descritor é bastante utilizado na &rea de recuperacao de imagens por
contetido. Um descritor pode ser visto como um par < fi, fo >, onde f; representa uma
funcao de extracao de caracteristicas e f; representa uma fungao de célculo de distancias.

A funcao de extracao de caracteristicas é a responsavel por obter um vetor de carac-
teristicas V' a partir de um objeto qualquer O (segao 2.3.1).

A funcao de célculo de distancias, por sua vez, é responsavel por quantizar a distancia
entre dois vetores de caracteristicas V; e V5 (sec@o 2.3.2).

A Figura 2.1 ilustra o modelo conceitual de um descritor. Nela estd representada a
relagao entre as duas fungoes (f1 e f).
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Figura 2.1: Modelo conceitual de um descritor. Nele, estao representadas as fungoes de
extragao de caracteristicas (f1) e de cdlculo de distancia (f5).

2.4 Resumo

Este capitulo apresentou alguns conceitos referentes a séreis temporais e streams, concentrando-
se em aspectos que sao utilizados na busca por similaridade entre séries. Tais aspectos

— funcao de caracterizacao e funcao de distancia — serao a base de pesquisa apresentada

nos capitulos 4 e 5 e dos experimentos realizados, descritos no capitulo 6.



Capitulo 3

Mineracao de séries temporais

A drea de mineracao de dados é responsavel por obter informagoes de um conjunto de
dados presentes em uma base usando mecanismos diferentes dos oferecidos por SGBDs
para consultas. Um vasto conjunto de operacoes pode ser classificado como mineracao de
dados, como por exemplo buscas por similaridade e deteccao de padroes. Vérias aplicagoes
necessitam de técnicas de mineragao, como monitoramento de tréafego, vibracoes de pontes,
monitoramento ambiental, de trafego em redes e de acesso a disco [Fal02].

Uma das operagoes basicas de mineragao é a busca por similaridade, que é a énfase
desta dissertacao. O restante deste capitulo descreve algumas caracteristicas comuns da
area de mineracao, e analisa com mais detalhes algumas solugoes e técnicas para a busca
por similaridade de séries temporais.

3.1 Conceitos Gerais

A mineracao de dados ja é um conceito bastante difundido. E responsavel por andlises
que buscam padroes ou caracteristicas especificas em um conjunto de dados, muitas vezes
utilizando um conjunto pré-definido de medidas e padroes de comparacao.

As atividades realizadas no contexto de mineracao de dados incluem predicao de va-
lores, busca por similaridade, deteccao de padroes, deteccao de outliers e classificagao,
entre outros. Para tanto, ha varias técnicas, como aprendizado supervisionado e nao
supervisionado, técnicas de regressao linear, programacao dinamica e decomposicao de
sinais [HK02, HPMAT00, FRM94].

Segundo Han e Kamber ([HK02]), a mineragao de dados pode ser classificada, segundo
seus objetivos, em descritiva ou preditiva. A mineracao descritiva tem por objetivo resu-
mir as informagoes e salientar caracteristicas interessantes no conjunto de dados analisa-
dos. A mineracao preditiva, por sua vez, tem por objetivo projetar modelos para prever
possiveis futuros valores nas relagoes analisadas.

15
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Figura 3.1: Resumo de algumas técnicas de extracao de caracteristicas. Figura obtida de
[LKLCO3].

A mineracao descritiva tem como base o conceito de generalizacao, utilizando caracte-
rizagoes analiticas para identificacao da relevancia de cada atributo. Ela também é usada
na determinacao de regras de associacao, na qual uma das técnicas bastante utilizada é a
da familia dos algoritmos Apriori.

A mineracao de dados apresenta um papel bastante importante no caso de analise de
streams e de dados temporais, pois é capaz de caracterizar a evolucao do comportamento
de um elemento, com o passar do tempo. A area de mineracao de dados temporais ainda
nao foi explorada em sua totalidade, uma vez que demanda a captura de associagoes que
envolvam o elemento tempo (vide [JS97b], por exemplo).

A Figura 3.1 resume algumas das principais diferencas entre enfoques de extracao de
caracteristicas, nos trabalhos de mineragao de séries temporais.

3.2 Mineracao de séries temporais

De forma similar ao que ocorre nos demais usos de técnicas de mineracao de dados,
a mineracao de séries temporais prevé um conjunto de operagoes basicas. Entre essas
operacoes, estao a busca por similaridade, a descoberta de padroes e regras, predicao de
valores, detecgao de outliers, classificacdo, e outras [Fal02].

Segundo Faloutsos ([Fal02]), existe uma grande relagao entre varias destas operagoes.
Isto torna possivel construir um conjunto basico de técnicas que podem ser utilizadas em
varias dessas operacgoes. Como exemplo disto, a combinagao de operacoes como descoberta
de padroes e regras com busca por similaridade gera subsidios para a predi¢ao de valores.

A predicao de valores esta diretamente associada a uma busca no passado por padroes
de informagao similares aos encontrados no momento atual [WSS*05] . Uma forma de se
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obter a predicao de valores é a partir de técnicas de regressao numérica. Elas sao capazes
de gerar parametros que caracterizam curvas definidas pelos dados que pertencem a série
de dados em anélise [YSJ*00, RM97, FRM94]. Desta forma, é possivel determinar uma
fungao f(t) que aproxima os valores da série analisada. A precisao da predi¢ao depende do
tipo de regressao utilizada e da caracteristica de distribuicao dos dados. Por exemplo, uma
regressao linear aplicada a dados que nao possuam uma distribuicao continua pode levar a
uma ma aproximacao. Operacoes como aprendizado supervisionado e nao supervisionado
também podem ser utilizadas para a predigao de valores [BBDT03].

Outra operacao bastante importante é a detecgao de erros em uma série, por exemplo,
devido a problemas na captura ou armazenamento das informacoes. Uma das maneiras
possiveis de se detectar um erro é comparar o valor de um dado com um valor previamente
inferido [Fal02]. Caso estes valores sejam muito diferentes, o valor real coletado pode
caracterizar um outlier, com grande probabilidade de que este valor possua um erro.

A descoberta de padroes, por sua vez, tem por objetivo identificar informacoes presen-
tes no conjunto dos dados que dificilmente seriam observadas manualmente. Para tanto,
ela analisa o comportamento das séries temporais com o passar do tempo, e descobre
padroes escondidos, buscando trechos de seqiiéncias que se repetem na série analisada.
Vérias técnicas podem ser utilizadas para a deteccao de padroes, dentre as quais esta a
programagao dindmica [HPMA00].

A operacao de classificacdo é uma das operacbes mais importantes. Ela pode ser
utilizada em varias areas do conhecimento, como na classificacao de séries que represen-
tam dados médicos ou séries de multimidia, como por exemplo videos. Dentre as varias
abordagens existentes para a classificacao de séries temporais, podemos citar o uso de
redes neurais [SGCD06]. Além de utilizar redes neurais para classificar as séries, essa
abordagem propoe um algoritmo especifico para extrair seus vetores de caracteristicas.

Como nosso trabalho apresentra uma operacao de busca por similaridade, analisare-
mos esta operagao com mais detalhes nas préximas secoes. Para tanto, inicialmente ve-
rificaremos algumas técnicas e modelos computacionais utilizados para representar séries
temporais. Apés isto, apresentaremos algumas técnicas bastante utilizadas para realizar
buscas por similaridade.

3.3 Caracterizacao de uma série temporal

Vérias abordagens sao utilizadas para caracterizar uma série temporal. Dentre as prin-
cipais, podemos citar: (I) técnicas de processamento de sinais; (II) decomposi¢ao em
segmentos lineares; e (IIT) fungoes de anélise de patamares.

Varias formas de processamento de sinais podem ser utilizadas para caracterizar séries
temporais [Fal02]. Uma delas é a transformada discreta de Fourier (DFT), que é capaz
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de eliminar ruidos inseridos no momento da captura das informagoes. A DFT representa
uma fungao por meio de uma série de coeficientes. Segundo Faloutsos et al ([FRM94]) um
pequeno numero de coeficientes ja é suficiente para a obtencao de uma boa descricao para
a maior parte das funcoes. Outra técnica para a extragao de caracteristicas de curvas é a
decomposi¢ao por valor singular (SVD), na qual apenas as dimensoes mais significativas
do conjunto de dados analisado sao mantidas, diminuindo as dimensoes do espaco de
dados inicial. Assim, usa-se um espaco de menor dimensionalidade. Esta técnica, porém,
pode apresentar um desempenho nao satisfatério [Fal02].

Uma série ainda pode ser caracterizada a partir de uma decomposicao da curva que a
representa em um conjunto de segmentos lineares. Segundo Keogh e Smyth ([KS97]), esta
técnica pode se adequar a maior parte dos tipos de dados, mesmo quando eles nao sao
localmente estacionérios no tempo, situagdo na qual as representagdes espectrais (como
a DFT) nao apresentam bons resultados. Além disto, a técnica apresenta uma boa ade-
quacgao a ruidos, sendo conceitualmente mais simples. Alguns algoritmos sao capazes
de realizar segmentacdo de curvas de forma bastante eficiente. Keogh et al ([KCHPO01])
apresenta trés abordagens principais para a segmentacao de uma série em seqiiéncias de
segmentos: a top down, a bottom up e a de janelas deslizantes.

A abordagem bottom up trabalha de uma maneira gulosa, seguindo as seguintes etapas:

e Inicialmente, todos os pontos de amostra da série sao ligados por segmentos.

e Apés isso, é calculado qual erro seria introduzido caso se removesse cada um dos
pontos de amostra.

e O ponto que, ao ser retirado, introduzir um menor erro, sera removido.

Esse processo é repetido até que se atinja algum critério de parada.

A abordagem top down, por sua vez, utiliza um processo reverso. Inicialmente, apenas
um segmento é utilizado, ligando o primeiro e o tltimo pontos. E calculado o ganho na
representacao da série caso cada um dos pontos excluidos seja representado. O ponto que
apresentar um maior ganho é escolhido, e passa a ser representado na série. O processo é
repetido até que se atinja algum critério de parada. Os critérios de parada escolhidos sao
normalmente dependentes do dominio dos dados analisados.

A abordagem de janelas deslizantes é utilizada para representar séries continuas, ou
seja, que nao possuem um conjunto fixo de pontos. Através de testes realizados com as
trés abordagens, [KCHPO1] concluiu que a abordagem bottom up apresentou os melho-
res resultados em um grande nimero de bases de testes. Uma abordagem hibrida, que
combina a bottom up e a janelas deslizantes, também gerou bons resultados.

A abordagem de Keogh e Pazzani ([KP98]) é um exemplo de técnica que utiliza seg-
mentacao linear para representar uma série temporal. Nessa abordagem, apds o processo
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de segmentacao linear, o usudrio pode atribuir pesos aos diferentes segmentos gerados.
Os pesos atribuidos a cada segmento, bem como seus pontos extremos, sao armazenados
e utilizados posteriormente no calculo da distancia entre diferentes séries. Com estes seg-
mentos e pesos, define-se uma operagao de juncao (baseada em um merge) de séries de
dados, que enfatizam similaridades ou diferencas entre duas séries. Tal operacao é capaz
de, por exemplo, auxiliar na classificacao de séries de dados.

Essa flexibilidade permite ao usuario definir quais segmentos sao mais relevantes na
representagdo de sua série, por meio de um mecanismo de relevance feedback (ou reali-
mentacao de relevancia). E importante notar, no entanto, que a abordagem utiliza os
pontos extremos de cada segmento. Essa caracteristica nao permite resolver alguns pro-
blemas comuns em mecanismos de busca por similaridade, como por exemplo problemas
de escala e deslocamentos.

Varios estudos estao sendo realizados de modo a representar séries temporais por meio
de patamares (fungoes de degrau) [KCPMO01, LKLCO03]. A curva que representa uma
série é transformada em uma curva aproximada, sendo substituida por uma seqiiéncia de
patamares capaz de representar a série original.

Lin et al ([LKLCO03]) apresenta uma técnica simples de descrigao de séries por pata-
mares. Nela, sdo coletadas amostras de uma série em intervalos regulares de tempo. Cada
amostra define um patamar. Em alguns casos, a amostra pode representar, por exemplo,
a média de valores do ultimo intervalo, ao invés de um valor instantaneo na série.

Keogh et al ([KCPMO01]), por sua vez, apresenta uma adaptagao na técnica de repre-
sentacao por patamares. Nela, os patamares nao apresentam sempre os mesmos tamanhos,
como o que ocorre em [LKLCO03]. Ao invés disso, o tamanho de cada patamar é adequado
de modo a melhor representar a série. Essa abordagem, no entanto, apresenta algumas
dificuldades para indexacao, uma vez que tanto o nimero de patamares utilizados como o
tamanho de cada patamar podem variar. Para resolver esse problema, [KCPMO01] propoe
uma solucao baseada em duas métricas de distancias distintas. A primeira métrica busca
a melhor aproximacao possivel para a série analisada. A segunda métrica de distancias
garante a geracao de uma distancia extritamente menor que a distancia real. Essa segunda
métrica pode ser calculada de maneira mais simplificada.

A Figura 3.2 ilustra uma curva representada por uma seqiiéncia de quatro patamares.
O tamanho de cada patamar é ajustado, de modo a introduzir um erro menor ao repre-
sentar a curva. As setas sobre os patamares indicam os ajustes feitos em seus tamanhos.

A maior parte das técnicas que utilizam a abordagem APCA consideram que as séries
analisadas sao estaticas, ou seja, um conjunto pré-definido de séries armazenadas em
uma base. Junkui e Yuanzhen ([JYO07]), por sua vez, apresentam algumas adaptagoes
nos algoritmos de segmentagao para tratar uma série temporal como um stream continuo
de dados. Para tanto, trabalha com algumas aproximacoes, e permite que novos valores
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Figura 3.2: Representacao aproximada de uma série utilizando 4 patamares. Figura

obtida de [KCPMO1].

sejam constantemente adicionados a uma série temporal sendo analisada.

Keogh e Pazzani ([KP00]), por sua vez, exploram o problema de indexagao de séries
representadas por meio da abordagem APCA. Em seu trabalho, [KP00] realiza vérios
testes comparando a eficacia e eficiéncia de sua estrutura de indexacao com outras co-
nhecidas. Entre as vantagens apresentadas, pode ser citado o fato de que a estrutura de
indexagao proposta pode se adequar a varias funcoes de distancia.

Uma abordagem bastante utilizada como complemento para descricao de séries tem-
porais é a representacao simbolica [LKLC03, KR05, PLC99]. Nessa abordagem, uma
série temporal é de alguma forma convertida em uma seqiiéncia de simbolos. A conversao
estd diretamente ligada a técnica utilizada para caracterizar a curva. Essa representacao
permite a utilizagao de algoritmos de casamento de textos para comparacgao de séries.

Além dessas trés grandes vertentes de técnicas de representacao de curvas, existem
varias outras abordagens conhecidas. Dentre elas, podem ser citadas a classificacao de
trechos de curvas em figuras geométricas com pesos associados [KP98| e a classificagao

de trechos da curva em estados de uma maquina de estados que descreva o fendomeno em
questao [WSST05].

3.4 Funcoes de distancia

Como ja mencionado, a funcao de distancia estd fortemente ligada a caracterizacao de uma
série. Assim como no caso mais amplo analisado na secao de recuperacao de informacoes
por conteudo (veja segao 2.3.2), algumas fungoes de distancia muito utilizadas s@o a
Euclidiana (L2) e a Manhattan (L1)

No entanto, para alguns vetores de caracteristicas, essas func¢oes de distancia nao sao
apropriadas [KR05, PLC99] — por exemplo, vetores de caracteristicas que utilizam repre-
sentacao simbdlica. Entre elas, podemos citar técnicas baseadas em programacao dinamica
ou ainda algumas técnicas utilizadas na area de bioinformatica, como distancias de edicao
[KR05, PLC99]. Para calcular a distancia entre duas séries representadas de maneira
simbodlica é necessario quantificar a distancia entre cada par de simbolos utilizados.
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Figura 3.3: Comparacao entre duas séries — Q e C. Apesar de similares, apresentam uma
pequena diferenca de escala entre si. As linhas entre as duas curvas demonstram como
seus pontos deveriam ser comparados. Figura extraida de [KR05].

Muitas vezes, no entanto, duas séries que sao similares em comportamento podem
estar deslocadas no eixo do tempo, ou ainda apresentar pequenas variacoes de escala
temporal. Nessas situagoes, fungoes de distancia que realizem analise ponto-a-ponto,
como por exemplo as métricas L1 e L2 classificariam as duas séries como nao similares.

Para atacar esse problema, foi proposta uma abordagem capaz de identificar tais des-
locamentos ou alteracoes em escala, denominada Time Warping Distance [KR05, PLC99].
Nela, ao invés de se calcular a distancia entre duas séries em cada instante de tempo, sao
calculados os pontos que devem ser comparados. A Figura 3.3 ilustra o caso de duas séries
similares, com uma pequena diferenca de escala no eixo do tempo.

A abordagem Time Warping Distance foi por muito tempo considerada incapaz de
permitir um mecanismo exato de indexagdo [ALSS95]. No entanto, algumas técnicas
recentes estao se mostrando capazes de resolver o problema de indexacao utilizando o
conceito de Dynamic Time Warping [KR05]. Assim, restrigoes relativas a desempenho
podem ser superadas, viabilizando o uso desse conceito de distancia em varios cenarios
distintos.

Apesar dos problemas de deslocamentos e escala no eixo do tempo terem sido en-
derecados pela abordagem Time Warping Distance, até onde conhecemos nenhuma abor-
dagem tenta resolver o problema de deslocamentos e escala no eixo dos valores (eixo y).
Esse tipo de abordagem seria capaz de caracterizar a oscilacao de uma curva, e nao seus
valores propriamente ditos. Nosso descritor apresenta essa caracteristica. Ela pode ser
combinada com a abordagem Time Warping Distance, de modo a construir um descritor
imune a deslocamentos e diferencas de escala em todas as dimensoes analisadas.
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3.5 Abordagens especificas

Vérios descritores vém sendo propostos, utilizando as mais diversas formas de caracte-
rizacao e funcoes de distancias. Além das técnicas apresentadas nas secOes anteriores,
algumas abordagens sao propostas para problemas nos quais um conhecimento especifico
do dominio do problema pode ser utilizado. Em geral, essas técnicas nao podem ser
totalmente aproveitadas em um cenario mais amplo. Porém, muitas delas apresentam ca-
racteristicas que podem ser adaptadas. A seguir apresentaremos algumas destas técnicas:
Uso de transformacoes em séries durante o processamento das consultas; Busca por simi-
laridade em dados hierarquicos; Busca por similaridade em séries temporais periddicas.

Busca por similaridade com uso de transformacoes

A técnica de Rafiei e Mendelzon ([RM97]) visa a disponibilizar ao usudrio consultas
mais elaboradas, permitindo que ele interfira na comparacao de duas séries temporais.
Considere, por exemplo, um caso de comparagao de vendas de filiais de uma loja. Imagine
que uma rede de lojas coleta diariamente o nimero de vendas realizadas, porém para
uma matriz o importante é analisar os niimeros semanais. Neste caso, a propria consulta
deveria considerar a média semanal, e nao o levantamento diario presente.

Para tanto, [RM97] define um vetor de transformagoes do tipo T' = [a™, b"], aonde a™
representa um vetor de n dimensoes, responsavel pelo ajuste das dimensoes dos coeficien-
tes, e b" representa um vetor de n dimensoes responsavel pela realizacao do deslocamento
da curva. A partir de tal vetor de transformacoes, usa-se a Transformacao de Fourier,
adequando a curva ao tipo de consulta desejado.

Em seu algoritmo de busca, [RM97] aplica o vetor de transformacao a cada elemento
a ser comparado, construindo um indice multidimensional, que ¢é utilizado para reduzir o
niumero de candidatos a série similar. Apos isto, aplica uma métrica de distancia entre a
série desejada e os candidatos a série similar, e retorna as séries cuja distancia em relacao
a série da consulta for menor que um dado limite inferior.

Este enfoque possui problemas de desempenho, pois sempre constréi todo o indice
de acordo com o tipo de consulta realizada. FEle somente é valido para a busca por
similaridade em seqiiéncias completas, nao sendo adequado a busca por subseqiiéncias.

Busca por similaridade em dados hierarquicos

O mecanismo de busca por similaridade em dados hierdrquicos de Yang et al ([YKTO05])
leva em consideragao a estrutura hierdarquica do conjunto de dados analisado

Para isso, [YKTO05] apresenta uma maneira de se transformar uma arvore de dados
em uma representacao linear, na qual as informacoes topolégicas dos dados sao mantidas
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por meio de informagoes especificas. Uma vez linearizados, dois objetos distintos podem
ser comparados por meio de uma func¢ao de distancia convencional, como por exemplo a
distancia L1. Os objetos para os quais a distancia nao ultrapassar um limite estipulado
serao considerados possiveis solugoes para a consulta. Nesse conjunto de objetos deve ser
aplicada a funcao de distancia especifica, que leva em consideracao a topologia hierarquica
dos dados.

Uma vez que o céalculo da distancia que leva em consideracao informacoes hierarquicas
¢ mais custoso, a reducao do nimero de elementos para os quais esta métrica deve ser
aplicada melhora o desempenho de uma consulta.

A abordagem de eliminar falsos candidatos em uma busca por similaridades utilizando
representacoes simplificadas dos objetos pode ser utilizada no contexto do descritor Multi-
escala, presente na secao 4.5

Busca por similaridade em séries peridodicas

Séries de dados periddicas representam seqiiéncias de valores nas quais trechos sao
repetidos de tempo em tempo. E possivel representar os trechos de tais seqiiéncias por
meio de uma maquina de estados, na qual cada estado representa um dos trechos. Dois
estados sao vizinhos se os trechos que representam sao consecutivos.

Com foco neste tipo de dados, Wu et al ([WSST05]) define uma técnica para mineracao
de dados, que combina busca por similaridade e predicao de valores. Seus resultados sao
voltados para o auxilio no tratamento médico de pessoas que sofram de um certo tipo de
cancer no abdomen. Para tanto, deve prever a localizacao de um determinado conjunto
de células, a partir do movimento que elas sofrem devido ao processo respiratorio.

[WSST05] introduz o conceito de subseqiiéncia estdvel, que representa o ajuste dindmico
do tamanho das subseqiiéncias, levando em consideracao a amplitude e freqiiéncia de mu-
dancas na série de dados. O ajuste automatico do tamanho do trecho analisado apresenta
um melhor resultado do que o uso de subseqiiéncias de tamanhos previamente determi-
nados.

Para otimizar a busca por similaridade, [WSST05] realiza uma varredura dos streams,
e verifica quais deles apresentam um estado inicial igual ao procurado. Com isto, o
nimero de trechos para os quais serd aplicada uma funcao de distancia tende a diminuir,
melhorando o desempenho da solucao.

3.6 Busca de subseqiiéncias

Muitas vezes, as técnicas para busca por similaridade sao apresentadas apenas para séries
temporais completas. Assim, para comparar duas séries temporais S; e Sy, elas exigem
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que todos os elementos das séries sejam comparados [RM97]. Essa exigéncia, muitas vezes,
estd indiretamente representada na extracao do vetor de caracteristicas. Porém, muitas
vezes uma série temporal pode apresentar a caracteristica de ser continua, ou seja, ela
nao possui uma quantidade fixa de elementos.

A busca de subseqiiéncias torna-se muito interessante, na medida em que vérias
espécies de sensores coletam informacoes de maneira continua, gerando grandes séries que
crescem constantemente. Desta forma, é de grande importancia conseguirmos comparar
apenas trechos dessas grandes séries. Esses trechos podem, por exemplo, ser referentes a
periodos constantes de tempo, como meses ou anos.

Ao analisarmos um processo de busca por subseqiiéncias nos deparamos com um pro-
blema: encontrar a posicao dentro de uma extensa série temporal S; a partir da qual
devemos comparar uma subseqiiéncia Ss. Este problema pode ser formulado como se-
gue: Seja S =< s1,89,...,5, > uma série temporal e T =< t1,%5,...,t; > uma sub-
seqiiéncia que esta sendo buscada, com 7 < n. Queremos encontrar um indice ¢ para o
qual s; = t1, si41 = to, ..., Siy; = 1.

Faloutsos et al ([FRM94]) utiliza o conceito de janelas deslizantes para resolver o
problema da comparacao de subseqiiéncias. Isso significa que, ao invés de se comparar
uma série temporal completa, serao analisados apenas trechos (ou janelas) da série. Assim,
as séries analisadas sempre serao referentes a intervalos de, por exemplo, w valores, ou
seja, representarao S|k, k + w — 1]. Esses intervalos sdo armazenados de maneira disjunta
na base de dados, ou seja, para cada periodo de tempo, é armazenada uma série com
w elementos. A partir do momento em que um novo valor for introduzido na série, um
novo intervalo serd analisado e armazenado na base, referente aos valores S[k + 1, k + w].
Desta forma, ao analisar uma série armazenada, na verdade estamos analisando uma
subseqiiéncia de uma série temporal continua, referente a um dado intervalo de tempo.
Essa abordagem permite que utilizemos qualquer técnica desenvolvida para buscas em
séries completas em cendarios nos quais queremos comparar subseqiiencias de séries.

O uso direto da abordagem de janelas deslizantes, no entanto, pode aumentar muito o
nimero de séries temporais analisadas, e assim se mostrar invidvel em algumas situagoes.
Para resolver este problema, [FRM94] propoe uma estrutura de indexagao baseada em
arvores R*, capaz de aumentar significativamente o desempenho de um mecanismo de
busca.

Ja [WSST05] ataca o problema das buscas por subseqiiéncias delimitando os trechos
nos quais serao realizadas as analises, por meio do conceito de subseqiiéncia estdvel. Apesar
de apresentar bons resultados, esta técnica necessita que as séries analisadas apresentem
caracteristicas periddicas. Desta forma, dificilmente pode ser utilizada para um caso mais
amplo de buscas por similaridade.
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3.7 Evolucao de dados

Uma série de dados caracteriza a evolucao de um elemento com o passar do tempo. A
analise de uma série de dados possibilita a compreensao de sua evolugao, até mesmo
correlacionando fatores associados.

Um fenomeno importante relacionado com a evolucao de dados é a co-evolucdo. Ocorre
em ambientes com mais de uma série de dados, no qual a evolucao de uma série esta
correlacionada com a evolugao de outras [Fal02]. O desafio é realizar uma anélise conjunta
das séries [YSJT00], descobrindo relagoes e aumentando o conhecimento do fenémeno
analisado.

Ao analisar a co-evolugao dos dados, Yi et al ([YSJ*00]) define uma técnica para
predicao de valores, deteccao de outliers e de correlacao entre diferentes streams, denomi-
nada MUSCLES (MUIti-SequenCe LEast Squares), que tem como fundamento principal
uma regressao linear de multiplas variaveis. Para tanto, trabalha com um grupo de stre-
ams que de alguma forma sao relacionados, e utiliza todos eles para detectar possiveis
valores de uma destas séries, por meio de uma regressao linear que leva em conta todos
os ultimos w valores de cada uma das k séries analisadas.

Com a regressao linear, [YSJT00] é capaz de realizar a predigdo de um valor de uma
série S levando em consideragao os tultimos valores das k — 1 séries relacionadas e os
ultimos valores da propria série S. Nenhum valor é armazenado para posterior consulta,
o que inviabiliza o uso de outras técnicas de mineracao.

3.8 Resumo

Este capitulo apresentou alguns conceitos referentes a mineracao de dados, voltados para
a area de mineracao de séries temporais. Dentre eles, se encontram algumas das técnicas
mais recentes, utilizadas em descritores de séries temporais.

Varias técnicas tem sido propostas, tanto para caracterizar uma série temporal como
para comparar duas séries. No entanto, até onde conhecemos, os descritores atuais tem
como objetivo analisar os valores das séries temporais, e nao sua oscilagao. Além disto,
poucos resultados foram apresentados para o problema de anélise de séries com coevolugao,
e nenhum trabalho foi encontrado para a busca por similaridade em séries com coevolucao.

Apresentamos nesse capitulo algumas técnicas que serao utilizadas no descritor pro-
posto, dentre as quais podemos citar o algoritmo de segmentagao de curvas proposto por
[KCHPO1] e o uso de representagao simboélica nos vetores de caracteristicas. E importante
notar que o uso de segmentacao linear para caracterizar as curvas permite facilmente ao
nosso descritor analisar a oscilacao das séries, ao invés de seus valores.



Capitulo 4

Descritor TIDES para uma tnica
série temporal

Este capitulo apresenta o TIDES (TIme series oscillation DEScriptor) — um descritor
que caracteriza uma série temporal baseado na forma como seus dados oscilam com o
decorrer do tempo. Isso o diferencia da maior parte dos descritores atuais, que descrevem
a seqiiéncia de valores de uma série. Desta forma, podemos enderecar varios problemas nao
abordados por outros descritores, como deslocamentos de curvas no eiro-y e a comparagao
de séries que apresentam fenomenos distintos, nas quais os valores coletados possuam
grandezas diferentes. A Figura 4.1 exemplifica um caso de deslocamento no eizo-y. Na
figura, as regides A e B oscilam da mesma forma com o decorrer do tempo, porém estao
deslocadas.

O capitulo é organizado da seguinte maneira: a secao 4.1 descreve uma visao simpli-
ficada do descritor; as secoes 4.2 e 4.3 descrevem as técnicas utilizadas para extrair as
informagoes necessarias das séries temporais brutas; a secao 4.4 descreve como funciona

Region A

y-axis

Region B

-

time (t)

Figura 4.1: Problema de deslocamento de séries no eixo Y.
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a funcao de distancia adotada na solugao; a secao 4.5 descreve a introducao da analise
multi-escala no TIDES.

4.1 Visao Geral

O TIDES é obtido da seguinte forma: Uma série de valores, que representa uma série
temporal bruta, é inicialmente transformada em uma seqiiéncia de segmentos de reta que
melhor a representa. A informagao utilizada de cada segmento de reta é o seu coeficiente
angular em relacao ao eixo horizontal. Este coeficiente indica quao inclinado é o segmento
de reta em relagao ao eixo dos y.

A seguir, os coeficientes sao submetidos a uma funcao de classificacao. Esta funcao
atribui uma classe, representada por um simbolo, a cada um dos segmentos de reta as-
sociados. Essa seqiiéncia de simbolos passa a representar a série de valores. Portanto, a
nossa proposta ¢ baseada na representacao simbélica da série.

Desta forma, o vetor de caracteristicas do TIDES é composto por uma seqiiéncia de
tuplas do tipo < s, >, onde s é o simbolo e [ a projecao do segmento associado no eixo
x. A distancia entre duas séries de valores passa entao a ser a distancia entre duas séries
de simbolos. A determinacao do descritor pode ser especificada pelos passos:

1. Extragao de caracteristicas de uma série

o A série S =,...,7; € transformada em j — 1 segmentos (v1,72), .-, (Vj-1,V5);

e E feita uma redugao no niimero de segmentos, tendo como resultado n segmen-
tos que descrevam a série;

e Um angulo a; é associado a cada um dos segmentos, gerando o vetor:
< ai,ly >,...,< ap,l, >, onde [; ¢ o tamanho da projecao do segmento ¢ no
elxo .

e Os angulos passam por uma funcao de classificacao, que as classifica dentre n,

possiveis classes. Atribuindo-se um simbolo y; a cada classe, obtém-se o vetor
de caracteristicas:
V=<<uy,li > ..., <yn, 1, >> (4.1)
Os valores de n e ng sao fornecidos pelo usudrio especialistas do dominio.

2. Definicao da funcao de distancia

e Dados dois vetores V; e V5, normaliza-los em NV; e NV;, de forma que tenham
o0 mesmo numero de pontos;
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Figura 4.2: Conceitos de angulo e projecao do segmento no eixo X.

e Calcular a distancia entre NV; e NV5,, computada como a soma das distancias
entre os simbolos correspondentes;

A Figura 4.2 mostra os conceitos de angulo de um segmento em relagao ao eixo vertical
(a) e a projecao de um segmento no eixo X (1).

4.2 Transformacao em segmentos

Nosso vetor de caracteristicas descreve uma série temporal como uma seqiiéncia de seg-
mentos lineares, utilizando para isso um algoritmo de segmentacao linear. Cada um dos
segmentos possui um angulo de inclinagao em relacao ao eixo vertical, representando a
oscilacao da curva em certo instante de tempo. Nesta forma de representacao, dois seg-
mentos de reta sao unidos por um tinico ponto. Estes pontos serao denominados de pontos
de uniago no restante deste trabalho.

Para a implementacao desta etapa foi utilizada a técnica de segmentacao linear pro-
posta por [KCHPO1], com a abordagem bottom-up. Nesta técnica, inicialmente os pontos
da série original sao ligados por segmentos de reta. Apds isto, a cada etapa da iteracao
um segmento é removido, da seguinte forma: sejam {71, e, ..., v} 08 pontos de uma série
temporal, e {{7v1,72}, {72, 73}, s {7, Yis1}, - {¥n—-1, I} } 0s segmentos de reta que os in-
terligam. Para remover o segmento 7;, vi11, deverao ser removidos {7;, Vi+1} € {Vi+1, YVi+2},
e inserido o segmento {v;,v;412} no lugar. A projegao no eixo x do novo segmento serd
igual a soma das projecoes dos dois segmentos removidos no mesmo eixo. Desta forma, o
numero de segmentos da sequiéncia terd sido reduzido em um elemento. A cada iteracao,
é selecionado o segmento cuja remocao introduzira menos erro na representacao da curva.
Erro, neste contexto, foi definido como sendo a variacao do eixo Y que ocorre com a
remocao de um dado segmento, no ponto de intersecao entre os segmentos envolvidos.
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Figura 4.3: Eliminacao de um segmento de reta.

A Figura 4.3 ilustra esse processo. Enquanto a série ilustrada em (a) possui ambos os
segmentos {7, Yit1} € {Vit1, Viso}, a série em (b) possui o segmento {7;, Vi12} substituindo
os dois anteriores.

Uma série de critérios de parada foram implementados, dentre os quais:

e Limiar de erro acumulado introduzido pela eliminagao de segmentos
e Limiar de erro introduzido pela remocao de um segmento

e Numero fixo de segmentos

As trés opcoes de parada foram testadas, em mais de 1800 consultas, utilizando
séries representadas por 60 segmentos. A opgao que apresentou um melhor desempe-
nho, levando-se em consideracao sua simplicidade, foi a de nimero fixo de segmentos.
Este critério foi adotado na etapa de caracterizacao das séries.

4.3 Representacao do vetor de caracteristicas

Nosso vetor de caracteristicas utiliza os coeficientes angulares para caracterizar padroes
de oscilagao de uma série, representando a inclinacao de um segmento em relagao ao eixo
vertical. Desta forma, uma série S que tenha sido transformada em uma seqiiéncia de n
segmentos de reta pode ser expressa como:

VS =<<a,li > <ag,ly >, .., <apl, >> (42)

onde a; representa o coeficiente angular do segmento ¢ e [; representa o comprimento de
sua projecao no eixo .



4.4. Funcao de Distancia 30

O uso de angulos para representar um segmento de reta, no entanto, pode introduzir
uma série de problemas no célculo da similaridade e no armazenamento dos vetores (em
geral, por problemas de precisdo na representacao de seus valores). Para resolver tal
problema, adotamos uma técnica cada vez mais utilizada na descricao de séries temporais:
a representacao simbdlica [LKLC03, PLC99]. Nesta técnica, valores sao substituidos por
simbolos. Isto é feito da seguinte forma: Inicialmente, os coeficientes angulares de uma
série sao submetidos a uma funcao de classificacao, que atribui uma classe a cada um dos
coeficientes.

Assim, o vetor de caracteristicas V' de uma série passa a ser representado como:

V=<<y,li >, <yl >, ., < Yp,l, >> (4.3)

onde y; é o simbolo que representa a classe atribuida ao angulo a;.

Utilizamos uma funcao de classificagao simples, que agrupa coeficientes angulares em
faixas continuas. Como um coeficiente angular em uma série temporal pode variar entre
0% e 180° (ou 0 e 7 radianos), a faixa dos possiveis valores (0 a 180) é particionada em n,
grupos. O valor de n, deve ser definido por especialistas no dominio da série analisada.

Desta forma, a funcao de classificacao Fy,ss atribuird a classe j o coeficiente angular
a; quando:

80 180

1
(=1 —<a; <ix— (4.4)
g g

4.4 Funcao de Distancia

Esta secao descreve a funcao de distancia proposta, que utiliza o vetor de caracteristicas
V' descrito na expressao 4.3.

A representagao simbolica permite a utilizagao de vérias fungoes de distancia, como por
exemplo as baseadas na técnica de programacao dinamica. Tais fungoes de distancia sao
comumente utilizadas em areas como bioinformatica e processamento de strings. Como
exemplo destas fungoes pode ser citada a distancia de edicao.

O TIDES, no entanto, utiliza uma funcao de distancia mais simples, baseada na Func¢ao
de Distancia Manhattan (L1). O célculo da distancia entre dois vetores de caracteristicas
¢ composta por duas fases: a fase de normalizacao e a fase do calculo de distancia propri-
amente dito.

Na fase de normalizagao, dois vetores distintos V; e V5 com diferentes nimeros de
elementos (ny, # ny,) sdo normalizados em dois novos vetores, NV; e NV,, com 0 mesmo
numero de elementos. A normalizacao ocorre da seguinte maneira: suponha que, em um
instante de tempo t;, apenas uma das séries — /; — possui um ponto de uniao. Neste caso,
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Series 51 e 52 J

p,

Figura 4.4: Processo de normalizacao de duas séries.

serd inserido um ponto de uniao artificial na outra série — V5 — para o mesmo instante de
tempo t;. Este ponto artificial transforma um tnico segmento de reta em dois segmentos
distintos, que possuem a mesma inclinacao.

A Figura 4.4 ilustra o processo de normalizacao para as séries S7 e Sy, que foram seg-
mentadas e apods isto normalizadas. Os pontos ji, ja, ..., j7 $20 0s pontos de uniao originais
e 0s pontos p1, pa2 € p3 sao os pontos artificiais criados pelo processo de normalizacao.

E importante notar que é possivel realizar o processo de desnormalizagao, ou seja,
gerar V| a partir de NV;. Para tanto, basta remover os pontos de uniao artificiais. Um
ponto de uniao artificial pode ser identificado pelo fato de unir dois segmentos de reta
com a mesma inclinagao.

Estando os vetores V) e V5 normalizados em NV) e NV5, o calculo da distancia é dado
por:

D(NVi,NVa) = > d(<yir,lin >, < Yiz,liz >) (4.5)

—1

=

onde d(< yi1,li1 >, < Yi2,l;2 >) representa a distancia entre os i-ésimos segmentos dos
vetores normalizados NV; e NV; e m é o tamanho dos vetores normalizados (nyv, € nyv,).
A distancia d, por sua vez, é dada por:

d(< yin, lin >, <Yio, lio >) = (Yin — Yi2) * i (4.6)

onde a distancia entre dois simbolos quaisquer « e (3 é dada por:

d(OéESimOSimbOZO, ﬁeSimosimbOZO) :| a — ﬁ | (47>

Desta forma, a distancia entre dois simbolos consecutivos é sempre 1.
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Series 128 Series 128

Series 128 Series 128

T /\/\ A\Nv/\/\[\f

(©) ()

Figura 4.5: Quatro representacoes distintas da mesma série, utilizando respectivamente
1, 5, 15 e 55 segmentos.

4.5 Analise Multi-Escala

Como descrito nas secoes anteriores, o TIDES utiliza um processo de transformacoes de
séries em segmentos lineares para, por meio dos coeficientes angulares de cada segmento,
descrever a oscilacao da série. Porém, a andlise da oscilacao de uma série varia muito de
acordo com a granularidade adotada (nimero de segmentos, ou seja, n). De uma maneira
geral, quanto maior o nimero de segmentos utilizados, mais sensivel se torna a anélise
de oscilagao da série. Isto significa que, com poucos segmentos, é dada mais importancia
a tendéncia global da série, enquanto que com muitos segmentos, as oscilagoes locais
ganham mais importancia.

A Figura 4.5 ilustra quatro representacoes diferentes para uma mesma série, cada
representacao utilizando um nimero de segmentos diferente. Descrigoes realizadas com
poucos segmentos permitem analises mais simplificadas das séries, como por exemplo,
caracteriza-las como ascendentes, descendentes ou estacionarias.

Desta forma, estendemos nossa solucao para uma abordagem multi-escala. Com isto,
o usuario pode comparar duas séries analisando-as em mais de uma granularidade. Para
tanto, ampliamos o conceito do nosso vetor de caracteristicas, fazendo com que um vetor
multi-escala V M seja representado por:

VM =< Vi, Va,..., Vi > (4.8)

onde V; representa o vetor de caracteristicas para a série analisada utilizando n; segmentos.
Desta forma, V' M caracteriza uma série em mais de uma escala (ou seja, com granula-
ridades distintas). Tanto a quantidade de escalas utilizadas, como o nimero de segmentos
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utilizados em cada uma delas devem ser definidos por algum especialista no dominio es-
tudado.

Dado que VM é composto por k vetores de caracteristicas, é possivel computar a
distancia entre dois vetores V My e V M, da seguinte maneira. Para cada par de vetores
Vii € VM, e Vy,; € V My, ¢ utilizada a funcao de célculo de distancias definida na secao
4.4, considerando que V; e V5 tém o mesmo nimero de segmentos.. Desta forma, podemos
construir um vetor de distancias DM:

DM =< dnl, dn27 ey dnk > (49)

onde d,; representa a distancia calculada para o vetor de caracteristicas construido com
ns; segmentos.

Uma vez que o vetor de distancias DM tenha sido calculado, uma série de anédlises
pode ser realizada. Em alguns casos, duas séries podem parecer completamente distintas
quando analisadas em uma escala, porém podem ser similares em outra escala. Por
exemplo, duas séries podem ser descritas como 1-similares e 10-ndo similares (ou seja,
possuem padrao de oscilagao semelhante se caracterizadas por um tunico segmento, e
padroes diferentes se caracterizadas por 10 segmentos). DM pode ainda ser submetido a
alguma funcao de agregacao, como por exemplo uma soma. A andlise multi-escala torna
o descritor TIDES mais versatil, capaz de se adequar melhor a diferentes dominios de
aplicacao.

A Figura 4.6 ilustra um exemplo de duas séries com comportamentos de oscilacao
bastente interessantes. Quando realizamos uma andlise global nas séries (por exemplo,
utilizando apenas um segmento), elas se mostram completamente diferentes — Figura
4.6 (a). Porém, conforme aumentamos o nimero de segmentos utilizados na andlise, o
comportamento oscilatério das duas se torna muito mais similar — Figura 4.6 (c).

Isto pode ser depreendido pela diminuicao de distancia entre as séries, neste caso. A
Figura 4.7 mostra a comparacgao efetuada entre os angulos dos segmentos lineares que
compoem as séries, para o caso (c).

4.6 Algoritmos

Cada uma das etapas utilizadas pelo descritor foram anteriormente descritas. Nessa secao,
apresentamos alguns algoritmos, escritos em uma meta-linguagem, que identificam cada
um dos passos e suas seqliéncias de execucgao.
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(a)

1 segment
D=<73814.40>

(b)
10 segments pan A/ A
D=<3830.92> VV \

Series 128 Series 194
o A ey,
55 segments: \/VAVV\V}{\V VF\VI\VA\/
D=<277.41> \/\[\[\

Figura 4.6: Analise da oscilacao de duas séries, utilizando quantidades de segmentos
distintas.
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Figura 4.7: Seqiiéncia de coeficientes angulares dos segmentos de reta que descrevem as
séries 120 e 194.
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4.6.1 Algoritmos de Extracao de Caracteristicas

Apresentamos inicialmente o algoritmo para a obtencao de um vetor de caracteristicas, a
partir de uma série temporal analisando uma tunica escala. Esta série esta no seu formato
bruto, ou seja, representa uma seqiiencia de tuplas, no formato < tempo, valor >.

) Y ) )

Algorithm 1 ExtracaoUmaEscala(S, ngey, ng)

1: Segmente a série temporal S, de modo a obter um vetor de segmentos de reta Vr,
ComM Mgeqy SEEMeENtos, ou seja:
V, « segmentar (5, ngey);
for =1 ton do

< i, Vi1 > Vrli];

a; < coeficienteAngular(< v;, vi11 >);

l; < projecaoEmX(< v, vit1 >);

y; < classificacaoCoeficiente(a;, ny);

V] <y, l; >; {V é o vetor de caracteristicas}
end for
RETURN;

>—~
@

A vertente de multiplas escalas representa uma extensao da versao de uma tinica escala
do descritor. As modificagoes inseridas sao pontuais, e estao representadas no algoritmo
2.

Algorithm 2 ExtracaoMultiEscalas(S, Cescatas; Tg)

1: for j € Cosearas do
2:  Segmente a série temporal, de modo a obter um vetor de segmentos de reta Vr,
com j segmentos
V, < segmentar (S, j);
for:=1to j do
<Y, Vi1 > Vrlil;
a; < coeficienteAngular(< ~;, vir1 >);
l; « projecaoEmX (< v;, Yir1 >);
y; < classificacaoCoeficiente(a;, ny);
VMjlli] = < i, l; >; {VM é o vetor de caracteristicas multi-escala}
10:  end for
11: end for
12: RETURN;
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4.6.2 Algoritmo de Calculo de Distancias

Nesta secao, apresentamos o algoritmo utilizado para o calculo da distancia entre dois
vetores de caracteristicas. A funcao de calculo de distancias para a versao multi-escalas
do descritor apresenta apenas alguns ajustes em relagao a versao que analisa uma tnica
escala. Para cada escala analisada, os vetores de caracteristicas MV; e MV5 podem ser
comparados utilizando o algoritmo 3. Desta forma, o valor da distancia d calculado para
cada uma das escalas de interesse pode ser armazenado em sua respectiva posi¢ao no vetor
de distancias DM.

Algorithm 3 DistanciaUmaEscala(V7, V3)

Aplique o processo de normalizacao de Vetores a V; e Vs, produzindo NV; e NVs;
d « 0;
for i =1 to |[INV;i| do
< Y1,i, i >— NVi[]
< Yo, log >— NVali]
d «— d+ DistanciaSimbolos(yy ;, 42, 1) *ly ;;
end for
RETURN d

4.7 Conclusoes

Este capitulo apresentou o descritor TIDES, capaz de descrever a oscilagao de uma série
temporal simples. Para tanto, apresentou uma forma de representar as séries temporais
computacionalmente, basendo-se no conceito de segmentacao de curvas e utilizando o
conceito de representacao simbdlica. Desta forma, uma série temporal passa a ser repre-
sentada por um vetor de caracteristicas no formato << y1,l1 >, ..., < y,, [, >>, em que
y; é o simbolo que representa a classe associada ao i-ésimo segmento da série. Apds isto,
foi apresentada uma funcao de distancia especifica para o vetor de caracteristicas cons-
truido. Ainda estendemos o descritor, de modo a descrever e comparar séries temporais
em mais de uma escala. Isto pode ser utilizado para analisar um mesmo fenomeno em
granularidades diferentes.



Capitulo 5

Introduzindo coevolucao no TIDES

O capitulo anterior discutiu a necessidade de um descritor que analise a oscilacao de
uma série temporal, e nao apenas seus valores brutos. Esse tipo de andlise pode ser
fundamental no estudo de alguns fenomenos relacionados a uma variedade de areas de
conhecimento, como por exemplo agricultura e planejamento metropolitano.

Alguns fendomenos, porém, nao podem ser caracterizados com a andlise de uma tnica
grandeza. Eles necessitam que séries de informacoes temporais sejam analisadas de ma-
neira conjunta, de modo a estabelecer uma relagao entre elas, verificando como a variagao
de uma das grandezas afeta a variacao das demais. Com isso, muitas vezes se torna
necessaria a realizacao de varias operagoes de mineracao agrupando todas as grandezas
envolvidas. Quando um conjunto de grandezas distintas afeta um fenomeno, de modo
que a evolucao de uma das grandezas esta diretamente relacionada a evolugao de outra,
dizemos que as grandezas apresentam coevoluc¢ao.

O capitulo anterior representou uma série temporal como uma curva, na qual o eixo X
representa o tempo, e o eixo Y a grandeza medida. Esta representacao também ¢é valida
para o problema de coevolucao, no qual cada uma das séries ¢é representada por uma curva
isolada. Neste cendario, é impossivel estipular uma unidade para o eixo Y, visto que cada
grandeza pode utilizar uma unidade distinta.

A Figura 5.1 ilustra um cenario com trés curvas simultaneas, cada uma correspondente
a uma grandeza diferente. Para realizar uma busca por similaridade neste cenério, deseja-
se encontrar conjuntos de trés séries (para as mesmas grandezas) que, no mesmo instervalo
de tempo, apresentem o mesmo comportamento que as trés séries ilustradas na figura.

O principio béasico do descritor é o mesmo, utilizando as mesmas etapas de seg-
mentagao, classificacao e calculo de distancia. Ao analisar a coevolucao de curvas, o
alvo do nosso descritor ainda é sua oscilagao, e nao seus valores.

O TIDES sera adaptado de modo que todas as séries sejam representadas por uma
unica série temporal, composta por classes capazes de representar elementos m-dimensionais.

37
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eixo Y

tempo

Figura 5.1: Exemplo de trés séries, referentes a grandezas diferentes, representadas em
um mesmo grafico.

Para isto, apresentamos uma forma de reduzir o problema da andlise de um conjunto de
séries utilizando os mesmos principios apresentados para a analise de uma série isolada.
Essa série agrupa, de uma maneira adequada, as informacoes significativas de cada uma
das séries isoladas.

Para realizar tal reducao, é necessario adequar as etapas utilizadas pelo descritor.

5.1 Segmentacao de multiplas curvas

Como descrito anteriormente, um fendmeno que apresenta a caracteristica de coevolucao
¢ representado por um conjunto de séries, cada uma responsavel pela descricao de uma
grandeza envolvida no fenomeno. No entanto, quando um conjunto de séries distintas é
analisado de maneira conjunta, varios fatores aumentam a complexidade da tarefa. Ha
diferencas decorrentes da freqiiéncia de coleta de cada uma das séries, bem como da faixa
de valores de cada uma das grandezas representada.

Uma das dificuldades encontradas quando analisamos tal cenario é a possivel diferenca
nas taxas de amostragem das séries representadas, bem como o comportamento distinto
das séries entre si. Com isso, é possivel e esperado que os pontos de uniao resultantes do
processo de segmentacao de cada uma das séries sejam distintos entre si.

O processo é realizado da seguinte forma: Sejam C'S =< Sp, 953, ...,S, > séries para
as quais se deseja analisar a coevolugao, em um mesmo intervalo de tempo.

1. Inicialmente, cada série deve ser segmentada de maneira isolada. Cada série sera
representada por n segmentos, onde n é determinado por algum especialista do
dominio.

2. Apos isso, as séries devem ser normalizadas em conjunto dentre de um mesmo
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Figura 5.2: Processo de segmentagao de vérias séries que apresentam coevolugao.

intervalo de tempo, por meio da introdugao de pontos artificiais de uniao, como
definido na secao 4.4. A diferenca, nesse caso, é que os pontos artificiais passam
a fazer parte do vetor de caracteristicas, sendo portanto armazenados. No caso de
uma série tnica (se¢ao 4.4), os pontos eram introduzidos apenas para o célculo da
distancia entre duas séries, nao sendo portanto armazenados. Para ressaltar essa
diferenca, o conjunto de pontos de uniao (artificiais e reais) utilizados para descrever
o conjunto de séries que apresentam coevolugao (e, assim, armazenados no vetor de
caracteristicas) é chamado de Conjunto de Instantes de Transi¢ao, ou apenas Tipans,
e pode ser definido como:

T;frans - Uzz?Uz (51)
onde U; representa o conjunto de pontos de unido (artificiais e reais) da séries S;.

3. Neste instante, consideramos que o conjunto de séries C'S esté internamente nor-
malizado. Assim, pode ser submetido as préximas etapas do descritor, compostas
pela atribuicao de simbolos a cada elemento e pelo célculo de distancia entre objetos
diferentes.

A Figura 5.2 ilustra esse processo. Nesta Figura, é possivel identificar o ponto UP, 3
como sendo um ponto de uniao presente na série S7; em um instante de tempo t; = 40
no qual a série S, nao possui nenhum ponto de uniao. O ponto AP é o ponto artificial
inserido em S5, no instante t; = 40.

Ao término deste processo de normalizagao, todas as curvas do conjunto de séries
analisado possuirao o mesmo nimero de segmentos, independente da taxa de amostragem
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de cada uma delas. Além disso, o i-ésimo segmento de reta possuird o mesmo tamanho
em todas as séries analisadas.

5.2 Coeficientes Angulares Instantaneos e Classificacao
de Miltiplas Curvas

Em cada instante de tempo t; € T} qns, € possivel construir um vetor (jtj que contenha os
coeficientes angulares das séries Sy, .55, ..., S,. Desta forma, C_"tj [i] representa o coeficiente
angular da série ¢, para um instante de tempo (no caso, ¢;). Como um segmento de reta
une dois pontos de uniao, o coeficiente angular de qualquer ponto no seu interior serd o
mesmo. Assim, o vetor th é capaz de caracterizar o coeficiente angular de todas as séries
de C'S, utilizando a segmentagao realizada no passo anterior. A este vetor demos o nome
de CAI (Coeficientes Angulares Instantineos). O CAI serd usado nos demais passos do
processo.

A representacao simbdlica ainda € interessante, mas no caso de coevolucao a funcao
de classificagao para atribuir um simbolo a um elemento deve ser sofisticada.

Ao invés de classificar um tnico coeficiente angular, usaremos a classificacao para
agrupar um CAI em uma tunica classe. Isso significa que estaremos representando um
vetor m-dimensional de coeficientes angulares por uma tinica classe, onde m é o nimero
de séries consideradas.

Isso gera uma reducao na dimensao do problema analisado, possibilitando o uso de
uma técnica similar a apresentada no capitulo 4 para a descricao de um conjunto de
séries distintas. Da maneira similar ao processo aplicado a uma tunica série, cada classe
é representada por um simbolo «; e [; indica o comprimento da projecao do i-ésimo
segmentdo de uma das m séries no eixo dos X, apds a normalizacao. Assim, o vetor de
caracteristicas V' C' de um conjunto de séries C'S pode ser visto como:

VO =<< ay,l] >, < ag,ly >, ..., < ay,l, >> (5.2)

Apesar da definigao de V'C' ser similar a definigdo de V' para uma tnica série (apre-
sentada na segao 4.3), existe uma grande diferenga entre o significado dos dois vetores.
Enquanto em V' um simbolo y; representava um coeficiente angular atribuido a um seg-
mento de uma reta, em V' C um simbolo a; representa um elemento m-dimensional. Desta
forma, «; simboliza uma classe que descreve um conjunto de m segmentos de retas, todos
no mesmo intervalo de tempo.

A classificacao dos coeficientes angulares para o caso de miultiplas séries é realizada
em dois passos. No primeiro passo, utilizamos o mesmo principio aplicado a classificacao
de uma unica série. Cada série S, de CS é inicialmente analisada de maneira isolada.
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Para tanto, em um dado instante de transicao t;, é calculado a qual faixa de angulos o
coeficiente angular de Si[t;] pertence. De maneira similar ao que ocorre na classificagao
de séries simples, a faixa dos possiveis valores para qualquer coeficiente angular (0° e 180°,
ou 0 e 7 radianos) é particionada em n, grupos. Um coeficiente angular é associado a
uma classe a; se ele esta contido no intervalo de coeficientes que a dada classe engloba
(vide a equacgao 4.4).

Apos esta fase, cada série Sy, de C'S ja esta representada como um conjunto de simbolos
<< Yk, >, < Yko, < la >, ..., < Ykm, I, >>. Agora, queremos representar o conjunto
de séries C'S como uma unica série de simbolos. Para tanto, é necessario agrupar em
uma unica classe c.. 0os m simbolos que representam todas as séries de C'S em um dado
instante de tempo t;.

As classes c.. sao as responsaveis por realizar a reducao de dimensoes do problema,
ou seja, representar um objeto m-dimensional (o CAI) por meio de um simbolo simples.
Cada dimensao de c. representa a variagao possivel de angulos para uma das m séries
analisadas. Como inicialmente todas as m séries foram classificadas de maneira isolada,
elas ja estao representadas por simbolos y;. Assim, o dominio de cada dimensao de ¢, é o
conjunto de simbolos gerados no processo de classificagao de cada uma das séries. Como
todas as m séries sao classificadas utilizando o mesmo processo, e 0 mesmo numero de
classes (ngy), todas as dimensoes de ¢, possuem o mesmo dominio.

A Figura 5.3a ilustra um exemplo de classes que descrevem duas séries temporais,
enquanto que na Figura 5.3b as classes descrevem trés séries. Os eixos das figuras assumem
o conjunto de simbolos utilizados para a classificacao de cada uma das séries, ainda de
maneira isolada. Como descrito na secao 4.3, sao utilizados até n, classes para classificar
os segmentos de reta de uma série. Logo, cada eixo das figuras 5.3a e 5.3b pode assumir n,
valores diferentes. Em ambas as figuras, as possiveis classes sao pontos em um espaco bi-
dimensional (Figura 5.3a) ou tri-dimensional (Figura 5.3b). Elas podem ser vistas como
as combinacoes dos simbolos presentes em cada um dos eixos.

O espago m-dimensional gerado por todas as possiveis classes capazes de descrever
um C' Al sera chamado, no restante do texto, de Espaco de conjuntos (ECj) e depende de
duas varidveis: (i) a dimensao de C'S (ou seja, o nimero de séries analisadas — m); (ii)
e o nimero de grupos (n,) utilizado para classificar uma série de maneira isolada. Isso
significa que é um espaco finito, ou seja, cada dimensao € limitada pelo nimero de grupos
ng utilizado. Mais especificamente, temos que o nimero total de simbolos que podem ser
atribuidos a um C'AI é ny'.

Da mesma forma que na evolugao simples, cada C'AI recebe um simbolo que indica
a que classe ele pertence. Assim, apds o processo de classificagdo, um conjunto C'S pode
ser descrito por um descritor Y, como:
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(a) Espaco para representar duas séries temporais (b) Espaco para representar trés séries temporais
a0 mesmo tempo. a0 mesmo tempo.

Figura 5.3: Exemplos de espagos m-dimensionais, usados para classificar um CAI. (a)
corresponde a duas séries e (b) a trés séries.

Y =<< ay, iy >, ..., < ap, Ly >> (5.3)

onde «; € ECY.

Isso nos leva a uma representacao muito similar a utilizada na descricao de uma série
simples. Assim, o calculo da distancia entre os dois vetores de caracteristicas Y] e Y3 serd
similar ao definido para o calculo de distancia entre duas séries simples.

5.3 Funcao de Distancia

Como descrito na se¢ao 4.4, a distancia entre dois vetores de caracteristicas é calculada em
dois passos. Inicialmente, é necessario realizar o processo de normalizacao entre as duas
séries. Porém, ao invés de considerar os pontos de uniao das séries para normaliza-las,
serao levados em consideracao os instantes de transicao definidos para um conjunto de
séries C'Sy qualquer. Isso significa que, ao normalizar dois C'S's distintos, todos os pontos
de uniao de todas as séries envolvidas serao considerados. Esses pontos de uniao estao
representados pelos elementos dos conjuntos 7,qns-

Da mesma forma que ocorre com uma tnica série, a normalizacao dos vetores de
caracteristicas Y; e Y5 gera como resultado NY; e NY;.

Pelo mecanismo de construcao dos pontos de uniao, temos que:

e |NYi| = |NY3| Ou seja, o numero de simbolos dos dois vetores normalizados é igual.
Isso é garantido pelo processo de normalizacao (visto que Uny1 = Unys);
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Figura 5.4: Distancia entre duas classes de um espaco de trés dimensoes.

e O comprimento da projecao do i-ésimo simbolo sobre o eixo dos X serd igual em am-
bos os descritores (NY; e NY;) —ou, em outras palavras, Vi € 1,...,n/, Ly plivye,-

Essas propriedades nos permitem criar uma funcao de distancia, baseada na métrica
Euclidiana, porém com algumas simplificacoes, como descrito a seguir:
=n
DCE = Zd<< Oéi,li >, < oy, ll >2) (54)
=0
A aplicacdo direta das propriedades (1 e 2), no entanto, nos permite simplificar a
funcao de distancia para:

d(< Oéi, ll >, < oy, lz >2) = d(O&iJ, Oéi,g) * lz (55)

Assim, basta definirmos como calcular a distancia entre duas classes. Como descrito
na secao 5.2, uma classe ce; representa um ponto no espago m-dimensional EC'j. Logo,
a distancia entre duas classes (representadas cada uma por um simbolo em NY; e NY5)
serd a distancia Euclidiana entre os pontos que a representam, no espago EC'j.

Desta forma, a distancia d(q; 1, o;2) pode ser definida como:

=m
d((l/iJ, O[i’Q) = (Cel,i — 06271')2 (56)
i=0
onde ce; ; representa o simbolo associado a i-ésima dimensao da classe presente no primeiro
descritor.
A Figura 5.4 ilustra a distancia entre duas classes de um espago de 3 dimensoes. Ela
pode ser vista como a distancia de dois pontos quaisquer em um espaco 3-dimensional.
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5.4 Algoritmo

Os principios basicos utilizados na versao do TIDES que analisa a coevolugao de séries
sao os mesmos que os utilizados para a andlise de uma unica série. As extensoes definidas
tem como objetivo descrever um conjunto de séries como uma unica séries de simbolos,
sendo que cada simbolo representa uma classe n—dimensional.

O algoritmo 4 apresenta as extensoes aplicadas ao algoritmo de extracao de carac-
teristicas aplicado a uma tnica série (algoritmo 1), onde C'S é um conjunto de séries.

Algorithm 4 ExtracaoCoevolucao(C'S, nsey, ng)

1: for i =1to |CS| do
3:  Segmente a série temporal S;, de modo a obter um vetor de segmentos de reta Vr;,
com nge, Segmentos
for j =1 to ng4 do
<95 v+ > Vil
a;j < coeficienteAngular(< v;, V41 >);
l; «— projecaoEmX(< v;, vj41 >);
y; < classificacaoCoeficiente(a;, ny);
Vilj] < Yir i >
10:  end for
11: end for
12: Aplique um processo de normalizacao envolvendo todos os vetores parciais V;, gerando
assim os vetores normalizados NV;. {Todos os vetores terao o mesmo tamanho apds
a normalizagao}
13: for k=1 to |[NV;| do
14:  ay «classificacaoSimbolos(NV;[k], NV, k], ..., NV, [k]);
15: VC[k] —< ag, Iny, >; {VC é o vetor de caracteristicas com coevolugao}
16: end for
17: RETURN;

Uma vez submetidos ao algoritmo de extragao de caracteristicas (algoritmo 4), dois
vetores V(' e VCy podem ser comparados utilizando a mesma funcao de distancias ilus-
trada pelo algoritmo 3. A tnica diferenca é que, neste caso, a funcao de distancia de
simbolos utilizada leva em consideracao classes n-dimensionais. Para esta tarefa, utiliza-
mos a distancia euclidiana entre as duas classes comparadas, no espago n-dimensional ao
qual elas pertencem.
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5.5 Conclusoes

Este capitulo estendeu o TIDES para tratar das questoes de coevolucao de séries. Para
isto, foi introduzido o conceito dos vetores CAI. A normalizagao dentro de um conjunto
de séries passa a armazenar todos os pontos de uniao artificiais. Com isto, um conjunto
de séries passou a ser representado por um vetor de caracteristicas Y =<< ay,l; >, ..., <
Qan,l, >>, em que o; é um simbolo em um espago m-dimensional. Isto permite usar o
mesmo tipo de algoritmos para comparar séries simples e séries em coevolugao.



Capitulo 6

Experimentos realizados

De modo a validar os conceitos apresentados e verificar a eficacia do descritor TIDES, re-
alizamos uma série de experimentos utilizando bases de séries que representam fenomenos
reais (temperatura) e séries sintéticas. Para tanto, construimos conjuntos de testes que
validam cada uma das caracteristicas que diferenciam o TIDES dos demais descritores na
literatura, além de compara-lo a uma abordagem tradicional de busca de similaridade em
séries temporais: o Linear Scan.

O restante desta secao estd organizada da seguinte maneira: inicialmente, descreve-
remos as bases de séries utilizadas (se¢ao 6.1. Em seguida descreveremos cada um dos
conjuntos de testes realizados, exibindo os resultados obtidos.

6.1 Descricao das bases de séries

Para a realizacao dos experimentos, foram utilizadas duas bases de séries temporais: uma
de séries sintéticas e uma de dados reais. A base de séries sintéticas é disponibilizada em
[KXWRO06]. Ela é composta por 600 séries, separadas em dois conjuntos: o conjunto de
treinamento e o conjunto de testes. Cada uma das séries é composta por 60 pontos, e
elas sao classificadas em 6 classes distintas. Nosso descritor, no entanto, nao necessita de
um conjunto de treinamento isolado. Assim, para construir um conjunto de séries maior,
unimos os dois conjuntos, construindo uma base com 600 séries sintéticas classificadas.
A base de séries reais contém dados de temperatura referentes aos ultimos 30 anos de
cinco cidades do estado de Sao Paulo — Campinas, Jaboticabal, Sao Carlos, Sorocaba e
Taubaté. As séries sao referentes a temperaturas maximas e temperaturas médias dessas
cidades. Cada ponto representa a média mensal da grandeza medida. Esses dados foram
utilizados para construir 1336 séries distintas, cada uma com 48 pontos. Desta forma, as
séries representam as variagoes de temperatura (méxima e média mensal) de uma cidade
durante dois anos. Cada série esta associada a um meés de inicio, que corresponde ao meés

46
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representado pelo primeiro ponto da série.

Como a base real foi construida automaticamente, utilizando um grande conjunto de
dados previamente coletados, suas séries nao foram classificadas por nenhum especialista
do dominio. Assim, para classificar uma série s; como similar ou nao-similar a uma série
s, foi analisado o més de inicio das duas. Caso as duas séries apresentem o mesmo mes
de inicio, ou a diferenca entre os meses de inicio das séries seja de apenas uma unidade,
as séries sao consideradas similares. Caso contrario, elas sao consideradas nao-similares.

A hipétese é que a oscilacao de temperatura no decorrer do ano seja similar entre
diferentes cidades e diferentes anos. Além disto, algumas vezes a temperatura média
oscila de maneira similar a temperatura maxima de um mesmo periodo.

6.2 Invariancia a translacgoes no eixo Y

Este conjunto de testes utilizou as séries sintéticas. Seu objetivo foi validar a caracteristica
de invarancia a translagoes no eixo Y. Para cada série S; da base de séries sintéticas,
foi inserida uma série ruido S; que representa a propria série S; deslocada de um valor
aleatério ¢ no eixo Y. Os pontos de S; foram construidos da seguinte forma:

S![j] — Silj] +6,Vj € {1,....n} (6.1)

Desta forma, a oscilagao de uma série qualquer S; é sempre igual a oscilacao da série
original S;. O objetivo do teste foi validar que as séries .S; e S} sao consideradas similares
pelo descritor.

Para tanto, cada série S; foi utilizada como série de consulta, e era esperado que
em todos os casos, a série S; fosse considerada a mais similar, com D(S;,S!) = 0. As
600 consultas obtiveram o resultado esperado, validando a invariancia do descritor a
deslocamentos no eixo Y. Testes realizados com as séries reais de temperatura também
capturaram a invariancia a deslocamentos no eixo Y.

6.3 Testes utilizando analise Multi-Escala

Este conjunto de testes visa a validar visualmente a analise multi-escala realizada pelo
descritor TIDES. Para tanto, varias consultas foram realizadas utilizando cinco escalas di-
ferentes. Em seguida, foram selecionados para andlise visual os casos nos quais a distancia
entre as duas séries analisadas dependia muito da escala utilizada. O objetivo destes ex-
perimentos foi validar como o uso de escalas distintas pode afetar a analise de similaridade
de séries, quando estamos interessados em suas oscilagoes. Esta secao apresenta um caso
no qual foi feita analise visual. Os testes utilizaram a base de séries sintéticas.
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(a)
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Figura 6.1: Comparagao multi-escala entre as séries 120 e 194 da base de séries sintéticas,
utilizando trés escalas distintas: 1, 10 e 55 segmentos.

Os experimentos mostraram que a andlise multi-escala é capaz de detectar relagoes
escondidas em conjuntos de dados conhecido; duas séries consideradas completamente
distintas podem se mostrar similares dependendo da escala.

A Figura 6.1 ilustra o caso da anélise multi-escala das séries 120 e 194 da base sintética,
utilizando 1 segmento (NV}), 10 segmentos (NVig) e 55 segmentos (NVss), respectiva-
mente as Figuras 6.1(a), 6.1(b) e 6.1(c). Na coluna esquerda aparece o valor de distancia
entre as séries obtido para cada escala; 73814,4 quando computado para 1 segmento e
277,4 quando computado para 55 segmentos.

A Figura 6.2 mostra a variacao na distancia entre as séries 120 e 194 de acordo com
o numero de segmentos utilizados na analise. Esta curva mostra que, quanto menor o
numero de segmentos utilizados para representar as séries, mais distintas elas se tornam.
Porém, ao aumentar a quantidade de segmentos, as caracteristicas locais comecam a se
fazer sentir. Para um limiar de similaridade utilizando o valor de distancia de 300, por
exemplo, as séries 120 e 194 sao 1-nao similares, 10-nao similares mas 55-similares.

A Figura 4.7 ilustra a analise realizada pelo TIDES, para 55 segmentos. Ela repre-
senta as seqiiéncias de coeficientes angulares das duas séries. E importante notar que
seus padroes de oscilacao sao bastante similares, quando utilizamos uma quantidade de
segmentos maior.
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Figura 6.2: Curva de distancia entre as séries 120 e 194 em relagao ao niimero de segmentos
utilizados para descrevé-las.

6.4 Comparacao do descritor com o Linear Scan

As segOes anteriores mostram algumas caracteristicas do TIDES, como a invariancia a
deslocamentos no eixo Y e a fungao multi-escala; Esta secao compara sua eficacia com a de
alguns descritores existentes. Escolhemos o Linear Scan o conjunto de experimentos. Esta
opcao de escolha é porque trata-se de um descritor apropriado, bastante utilizado como
base na comunidade, ja que nenhum dos descritores na literatura, até onde conhecemos,
considera a oscilagao de séries.

O TIDES caracteriza a similaridade da oscilacao de uma série. Assim, algumas bases
comumente usadas para comparacao de descritores sao inadequadas, pois elas sao pre-
viamente classificadas levando em consideracao a similaridade dos seus pontos, e nao de
suas oscilacoes. Desta forma, descritores que se baseiam nos valores das séries tendem a
permitir andlises mais condizentes com as realizadas na fase de classificacao.

Utilizamos a base de dados de temperaturas descrita na secao 6.1, que apresenta algu-
mas caracteristicas interessantes de oscilagao. Em primeiro lugar, as temperaturas variam
de maneira similar em uma mesma estagao do ano para uma mesma regiao, independente
da cidade analisada. Além disso, uma mesma cidade pode apresentar, um determinado
padrao de evolucao de temperatura, que se repete a cada ano — em variacao de valores
e em oscilagoes. Como nossa base é composta por dois tipos de temperaturas (médias e
méximas), é ainda comum observarmos uma oscila¢ao similar entre a temperatura méxima
e a temperatura média de uma regiao, em um mesmo periodo de tempo. Isso nos leva a
uma busca por similaridade em séries que podem apresentar deslocamento dos valores no
eixo Y.

Com base nisso, realizamos dois tipos de testes de comparacao entre os dois descritores.
A série de entrada, para uma consulta, é alguma série de valores de temperatura de uma
das cinco cidades analisadas:
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e O primeiro tipo de testes usa toda a base para calcular a eficacia da consulta.

e O segunto tipo de testes considera apenas os resultados referentes a cidades distintas
da cidade de consulta para calcular a eficacia da consulta.

Em ambos os tipos de testes, o critério de classificagao de séries adotado foi o descrito
na secao 6.1, que considera duas séries similares se foram iniciadas no mesmo meés ou
em meses vizinhos. E importante notar que este critério de andalise apenas classifica uma
série como um acerto ou um erro. Assim, a partir de uma busca por k vizinhos mais
préximos, um descritor sera avaliado a partir do niimero de acertos entre as k primeiras
séries retornadas.

Para a execucao dos testes, todas as séries foram utilizadas como séries de consulta. Em
cada consulta realizada, foi computado o niimero de acertos de cada um dos descritores.
Ap6s o término dos testes, a taxa de acertos final foi utilizada para analisar a eficiacia de
cada um dos descritores.

O primeiro tipo de testes parte da hipdtese que o padrao de oscilagao da variacao
de temperaturas é, em geral, intrinseco as caracteristicas geograficas de uma regiao. A
hipdtese é que uma mesma regiao, em anos distintos, tende a apresentar valores de tem-
peraturas similares para os mesmos meses. Isso faz com que, mesmo considerando apenas
os valores de uma série, e nao sua oscilacao, um descritor seja capaz de recuperar séries
iniciadas no mesmo mes, para anos distintos. Desta forma, a eficicia de um descritor
baseada em valores tende a aumentar neste tipo de testes.

O segundo tipo de testes, por sua vez, diminui a probabilidade de séries com a mesma
distribuicao de valores serem retornadas como semelhantes a série de entrada, uma vez
que as séries daquela cidade nao sao consideradas na resposta. Aqui, a oscilagao passa a
ser mais significativa. Este tipo de testes evidencia a eficacia do TIDES.

Para exemplificar a situacao, sabemos que a cidade de Sao Carlos apresenta nor-
malmente temperaturas mais elevadas que a cidade de Campinas, devido as suas carac-
teristicas geograficas. Porém, em um dado verao, ambas as cidades podem apresentar
padroes de oscilacao de temperatura similares, apesar de possuirem valores brutos de
temperaturas distintos. Técnicas que analisam os pontos das séries para realizar as com-
paracgoes, como por exemplo o Linear Scan, tendem a considerar todas as séries de Cam-
pinas mais similares entre si, do que em relagao a séries de Sao Carlos. O TIDES, por
sua vez, é capaz de analisar a oscilacao das séries, e assim eventualmente considerar duas
séries de cidades distintas (Campinas e Sao Carlos, por exemplo) mais similares que duas
séries de uma mesma cidade (Campinas, por exemplo) em anos diferentes.

Os testes foram realizados por meio de buscas kNN (k vizinhos mais préximos), para
os valores de k € {30,50,70,100}. E importante notar que, quanto maior o nimero de
k, menor a chance de se encontrar séries com a mesma distribuicao de pontos da série
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Tabela 6.1: Comparacao entre TIDES e Linear Scan.

k TESTE 1 TESTE 2
Lin.Scan | TIDES | Ganho Perc. | Lin.Scan | TIDES | Ganho Perc.
30 90 81(-9%) (-11%) 78 77(-1%) (-1%)
50 85 78(-7%) (-9%) 73 74(1%) 1%
70 78 76(-2%) (-3%) 69 72(3%) 4%
100 70 73(3%) 4% 62 69(7%) 10%

de consulta. Porém, a oscilagao das séries ainda sera similar para aquelas pertencentes a
periodos equivalentes em diferentes anos.

Os resultados dos testes realizados foram resumidos na Tabela 6.1. As colunas TESTE
1 e TESTE 2 representam respectivamente o percentual de acertos dos dois descritores
para os testes do primeiro e do segundo tipos. A taxa de acertos a pode ser calculada
segundo a formula 6.2, onde N.SS é o niimero de séries similares retornadas pelo descritor.

_ NSS

a =

% 100 (6.2)

A Tabela 6.1 mostra que TIDES é mais apropriado que o Linear Scan para caracterizar
oscilagoes. Na coluna TIDES, o valor percentual apresentado entre parénteses representa
quanto a eficacia de TIDES é melhor em relacao ao Linear Scan. E possivel observar que,
nos testes do tipo 2, que caracterizam mais a oscilacao das séries, TIDES apresenta uma
eficdcia melhor que o Linear Scan para um numero relativamente baixo de k (a partir de
k = 50). Quanto maior o nimero de séries analisadas, melhor o desempenho de TIDES
(por exemplo, veja k = 100). A coluna de ganho percentual foi preenchida de acordo com
o percentual de ganho ou perda do TIDES em relagao ao Linear Scan. Ela foi calculada
de acordo com a equagao 6.3.

AC@TtOSLinScan * 100 (63)

COMPpere =
P Acertostipgs

onde comppe,. assume um valor menor que 100 quando a eficdcia do TIDES é maior, e
maior que 100 quando a eficdcia do Linear Scan é maior.

Para os testes do tipo 1, a eficacia de TIDES supera a eficicia de Linear Scan apenas
para valores maiores de k. A medida em que o numero de séries analisadas aumenta, a
oscilagao passa a exercer maior significado na analise das séries.
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6.5 Protdtipo

Nesta secao descrevemos brevemente um protétipo construido para realizar buscas utili-
zando o descritor TIDES 1. O protétipo foi desenvolvido para possibilitar a anslise visual
do resultado de uma busca qualquer, auxiliando assim na validacao do descritor. Ele
realiza uma busca do tipo kNN, com k = 10. Desta forma, a partir de uma série de
consulta fornecida pelo usuario, o protétipo executa o algoritmo do TIDES, obtendo as
10 séries mais similares. Apos isso, exibe graficamente cada uma das séries obtidas.

O protétipo é composto por dois blocos principais: a camada de apresentagao e a
camada de busca. A camada de apresentacao é composta por um conjunto de scripts,
escritos em linguagem PHP, para apresentar graficamente uma série temporal. Utiliza o
eixo X para representar o tempo, e o eixo Y para representar os valores.

A camada de busca contém os algoritmos para criar o descritor. Essa camada esta
escrita em linguagem C++, e pode ser utilizada como um aplicativo isolado, ou seja,
independente da camada de apresentacao. As buscas estao utilizando a base de séries de
temperaturas, descrita na secao 6.1.

As duas camadas se comunicam por meio de um mecanismo de persisténcia em meméria
secundaria. Ao receber uma consulta, a camada de apresentacao invoca a camada de bus-
cas. Essa, por sua vez, executa a busca e gera os resultados em arquivos, utilizando um
formato de codificacao proprietario. A camada de apresentacao decodifica os resultados,
gerando a representacao grafica das séries selecionadas no resultado da consulta.

A camada de apresentacao ainda estd muito simplificada, nao permitindo ao usuario
selecionar parametros para a camada de buscas. Desta forma, as comparagoes usando
TIDES sao executadas utilizando os valores padrao para seus parametros de configuragao.
Dentre os parametros, podemos citar o niimero de escalas, o nimero de classes (simbolos)
utilizado na fase de classificagao e o nimero de segmentos utilizado na fase de segmentagao.

A Figura 6.3 ilustra a tela de apresentacao de resultados de uma consulta para o
usuario, tendo como entrada a série 120. Os resultados sao exibidos no formato de grade,
sendo que a série mais similar a série de consulta estda no extremo superior esquerdo. A
ordem de similaridade estd expressa da direita para a esquerda, de cima para baixo e,
como esperado, a série 120 é a mais similar a si propria. Para cada série presente no
resultado, sao exibidos sua cidade e seu meés de inicio.

A tela de resultados ainda possui um apontador para uma pagina que exibe as mensa-
gens geradas pelo descritor durante o processamento da consulta. Essas mensagens podem
ser utilizadas para depuracao do algoritmo, bem como para uma melhor compreensao do
resultado obtido.

IEste protétipo se encontra disponivel para consultas no endereco:
www.lis.ic.unicamp.br/ lmariote/teste_series.php
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Teste da Serie 120

Series 128 canpinas Series 264 canpinas Series 488 canpinas

LT TS LT T
T TPt T TR AT ket T o

Hes inicioi junho Hes inicioi julho Hes inicio: julho

Series 873 taubate Series 737 sao_carlos Series 228 canpinas

/\/W/\W
W Y s

Hes inicio; julho Hes inicio; julho Hes inicio: julho

Series 84 canpinas Series 325 canpinas Series 18411 sorocaba

Figura 6.3: Tela do prototipo exibindo os resultados da busca a partir da série 120.

O conjunto de ferramentas utilizado na implementacao da camada de apresentacao
permite que o prototipo seja utilizado através de um Web-Browser padrao. Atualmente,
o prototipo se encontra disponivel para acessos a partir de qualquer local da internet.

6.6 Resumo

Este capitulo apresentou alguns experimentos executados com dados sintéticos e reais
usando o TIDES, para séries isoladas. Os resultados mostram que o descritor é imune
a variagoes no eixo Y e que apresenta resultados melhores que o Linear Scan quando
se aumenta o numero de segmentos analisados. O descritor ainda foi submetido a um
conjunto de testes para medir sua eficicia. Foram utilizadas séries que descrevem as
temperaturas maxima e média de cinco cidades do estado de Sao Paulo, no decorrer dos
ultimos trinta anos. Cada ponto representa o valor médio da dada temperatura (méxima
ou média) durante um més em uma das cidades. As séries foram compostas por 48 pontos,
representando 2 anos. Para esses testes, foi utilizada uma versao mono-escala do descritor,
representando as séries com 47 simbolos (cada um referente a um segmento de reta). Os
resultados do TIDES foram comparados aos resultados apresentados por um descritor
bastante comum, o Linear Scan. Os testes mostraram que o TIDES descreve melhor a
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oscilacao de uma série temporal.
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Capitulo 7

Conclusoes e Trabalhos futuros

7.1 Conclusoes

Esta dissertagao apresentou um novo descritor para séries temporais — o TIDES — que
propoe uma nova abordagem para o problema de busca por similaridade em séries tem-
porais. Ele apresenta trés grandes contribuicoes em relagao aos demais:

e Descricao da oscilacao de uma série temporal, e nao seus valores propriamente ditos;
e Anélise multi-escala de séries temporais;
e Aniélise de co-evolucao de um conjunto de séries;

O principal diferencial do TIDES em relagao aos demais descritores é o fato de ca-
racterizar a oscilacao de séries temporais. Os demais descritores, até onde conhecemos,
caracterizam uma série temporal analisando apenas seus valores, e nao como esses valores
oscilam. Com isso, permitimos novas andlises em séries temporais.

Ao analisar a oscilacao de uma série, é possivel detectar padroes de oscilagao, bem
como tendéncias nas séries. Essa abordagem se mostra mais interessante na andlise de
alguns problemas relacionados a diversas das areas, como economia e agricultura. Além
disso, ela resolve alguns problemas vinculados a recuperagao de séries temporais, dentre
os quais podemos citar a imunidade a translagdes no eixo dos valores (eixo y).

Para tanto, o descritor transforma uma série temporal em uma seqiiéncia de segmentos
lineares, utilizando técnicas definidas na literatura. Em seguida coleta os coeficientes
angulares de cada um dos segmentos. Esses coeficientes sao capazes de representar a
oscilagao da série em um dado instante de tempo. O vetor de caracteristicas é gerado a
partir de uma representacao simbodlica dos coeficientes angulares obtidos, o que permite
a utilizacao de funcgoes de distancia bastante conhecidas na literatura.

25



7.1. Conclusoes 56

A andlise multi-escala de um conjunto de séries temporais permite que elas sejam com-
paradas utilizando mais de uma granularidade. Essa flexibilidade faz com que o descritor
se adeque a varios dominios de aplicacao distintos. Além disso, é possivel estabelecer no-
vas relagoes de similaridade entre duas séries, visto que elas podem ser similares quando
as analisamos com uma granularidade, porém distintas quando as analisamos com uma
granularidade diferente.

A dltima contribuicao diz respeito a analise conjunta de séries que apresentam a ca-
racteristica de co-evolucao. Se pensarmos que cada série representa uma grandeza fisica
diferente, isso significa que a oscilacao de uma série estd diretamente relacionada a os-
cilacao de outras séries. Essa abordagem permite o estudo de fendomenos mais complexos,
que para serem corretamente caracterizados, necessitam de uma anélise de varias gran-
dezas distintas. Como exemplos de grandezas relacionadas, podemos citar a taxa de
pluviosidade, a temperatura e a humidade de uma regiao. Véarios fenomenos necessitam
da andlise conjunta dessas grandezas, como por exemplo a predicao de colheitas de uma
dada cultura em uma regiao.

O fenomeno de co-evolucao entre séries tem sido pouco explorado, e as propostas
apresentadas estao mais voltadas para a predicao de valores e deteccao de outliers. Até
onde sabemos, nenhuma técnica foi proposta para busca por similaridade que combine
tipos de séries distintos.

Os testes realizados foram capazes de averiguar a imunidade do descritor em relagao
a deslocamentos no eixo dos valores (eixo y). Por meio da inser¢ao de séries artificiais,
pudemos verificar que o descritor foi capaz de identificar as séries com oscilacoes similares,
mesmo quando elas se encontravam deslocadas entre si.

Além disso, foram realizados testes com a versao multi-escala do descritor. Esses testes
foram capazes de capturar relagoes entre séries, quando submetidas a analises utilizando
escalas diferentes, demonstrando que a escala utilizada afeta muito a similaridade entre
séries distintas.

Durante o desenvolvimento da dissertacao, pudemos estabelecer um paralelo entre as
areas de recuperacgao de imagens por contetido e mineragao de séries de dados temporais,
analisando a operacao de busca por similaridade em séries temporais por meio de conceitos
definidos para recuperagao de imagens. A relacao entre essas duas areas torna-se bastante
interessante, visto que ambas apresentam recentemente muitos resultados, e podem ser
facilmente combinadas.

Outro resultado do projeto foi a construgao do protétipo de um sistema de busca por
similaridade para séries temporais. Nele, o usudario pode, de maneira grafica e por meio
de ferramentas WEB, realizar buscas de séries que mais se assemelham com uma série de
consulta. O sistema realiza as buscas em um repositério de séries, que atualmente con-
templa as séries de temperaturas. Além de representar uma ferramenta importante para
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buscas de séries, esse prototipo foi utilizado durante os testes de validagao do descritor.

7.2 Trabalhos Futuros

Ha varias extensoes para a dissertacao. A primeira consiste em aplicar a versao multi-
escala do descritor em problemas de analises economicas de tendéncias de mercado. Esse
dominio apresenta uma base de dados de séries reais bastante rica em informagoes, com
um grande volume de dados. Tal conjunto de testes deve auxiliar o processo de validacao
do descritor em problemas praticos. Além disso, o contato com especialistas do dominio
pode identificar estensoes para o descritor, mais voltadas para a area economica.

Outra extensao seria construir uma base de dados composta por séries capazes de
descrever o fenomeno de co-evolugao. Para tanto, as séries devem representar grandezas
distintas, coletadas em um mesmo periodo de tempo. Essas séries devem evoluir de
maneira relacionada.

E necessério também realizar testes para validar o TIDES para a co-evolucao de séries
temporais. Para tanto, deve ser utilizada uma base de séries que descrevam vérias gran-
dezas relacionadas, como a discutida no paragrafo anterior. Como o volume de trabalhos
que atuam na area de co-evolugao de séries ainda é pequeno, nao sera possivel validar o
descritor por comparacao com outros descritores.

No entanto, é possivel validar a eficicia do TIDES utilizando outras estratégias, como
por exemplo a validagao de predicoes. Para tanto, basta submeter o descritor a séries
histéricas de fenomenos conhecidos e coletar as predicoes de valores geradas. Essas
predicoes podem ser comparadas com os valores realmente obtidos. A eficdcia do des-
critor estard diretamente relacionada a taxa de acertos obtida.

Outro ponto em aberto requer criar um mecanismo de indexacao de séries para o
problema de co-evolugao. Apesar de varios resultados terem sido apresentados para a
indexacao de séries temporais simples, nada se conhece a respeito de indexacao de buscas
que relacionam mais de uma série.

O uso de representacao simbdlica no vetor de caracteristicas utilizado pelo TIDES é
um indicio de que alguma técnica de indexagao para séries simples que também utilizam
representacao simbodlica pode ser adaptada para a versao com co-evolucao do descritor.
Porém, sao necessarios mais estudos para definir e validar tal adaptacgao, verificando sua
eficiéncia e sua eficacia.

Quando analisamos um fendmeno que apresenta co-evolucao entre grandezas distintas,
sabemos que a oscilagdo de uma série gera uma oscilacao em outra. Em alguns casos,
mesmo que duas grandezas sejam relacionadas, esse reflexo nao ocorre instantaneamente.
Isso significa que uma alteracao em uma das séries somente sera refletida na outra série
apds um certo periodo de tempo. Essa laténcia ocorre pois os efeitos da grandeza nao sao
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imediatos.

Um exemplo disso é a relacao entre a precipitacao de chuvas em uma regiao e os niveis
de colheita obtidos na mesma regiao. Periodos de estiagem surtirao efeitos negativos
apenas no proximo ciclo de colheita. Desta forma, uma extensao importante para o
TIDES ¢ possibilitar a andlise relacionada de varias séries, porém com uma defasagem
no tempo entre elas. Para tanto, é necessario que o descritor detecte como deve agrupar
o conjunto das m séries relacionadas, de modo que a funcao de distancia seja capaz de
computar a similaridade entre conjuntos distintos.

A necessidade de definir o parametro de entrada n, dificulta o uso do nosso descritor,
uma vez que obriga os especialistas do dominio a conhecer alguns conceitos do descritor.
Uma possivel extensao diz respeito a definir técnicas que, através de conjuntos de trei-
namento, detectem o valor ideal para n, em cada dominio. Além disso, ¢ interessante
possibilitar que os grupos gerados possuam tamanhos diferentes, e com isso concentrar
mais grupos nas faixa de oscilacao de curva nas quais se encontram uma maior quantidade
de segmentos. Com isso, podemos tornar o descritor mais sensivel aos dominios, sem ter
que utilizar um nimero muito elevado para n,.

As extensoes aqui propostas para a classificacao de séries com coevolugao apresentam
uma explosao no numero de classes geradas, pois sao geradas todas as possiveis com-
binagoes entre os grupos de cada uma das séries analisadas. Porém, é esperado que o
nimero de combinacoes de fato utilizadas em um conjunto de séries seja muito menor
que o gerado pela nossa técnica. Dessa forma, uma extensao interessante diz respeito ao
estudo de uma funcao de classificacao mais eficaz para o problema de coevolucao, que crie
um numero de classes mais gerenciavel.

Finalmente, outro ponto em aberto é introduzir melhorias no protétipo para buscas de
séries temporais. Dentre elas esta a flexibilizacao da ferramenta, permitindo ao usuario
escolher o nimero de escalas a ser utilizado, o nimero de classes utilizadas no processo
de classificacao dos coeficientes angulares e o nimero de segmentos gerados no processo
de normalizacao. Além disso, o protétipo deve ser adaptado para trabalhar com a co-
evolucao de séries. Para tanto, deve permitir a entrada de multiplas séries como séries de
consultas, e ainda representar todas as séries envolvidas na busca quando os resultados
forem exibidos.
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