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Abstract. One of the most important challenges in machine learning is the inte-
gration of temporal data to the data mining process. However, there is a lack of
methods able to induce symbolic and intelligible knowledge from this data, re-
sulting that time series data are usually treated in an adhoc manner. This work
proposes a methodology to extract knowledge from time series data using cha-
racteristic extraction and motif identification. This methodology aims to induce
more precise models and more comprehensible symbolic models, in particular.
In addition, the methodology uses a less computationally intensive method to
search for motifs. The experimental results obtained were significantly better
when compared with one of the most used approaches to classify time series.

Resumo. Um dos grandes desafios em aprendizado de mdquina é a integracdo
de dados temporais ao processo de mineragdo de dados. Todavia, existe uma
caréncia por métodos capazes de induzir conhecimento simbdlico e inteligivel
a partir desses dados, implicando que sejam tratados de maneira adhoc. Neste
trabalho é proposta uma metodologia para extracdo de conhecimento de sé-
ries temporais, por meio da extracdo de caracteristicas e da identificacdo de
motifs buscando construir modelos, principalmente simbolicos, mais precisos e
compreensiveis. E utilizado também um método que demanda menor esforco
computacional para a identificacdo de motifs. Os resultados foram significati-
vamente melhores em relagdo a uma das abordagens comumente utilizada.

1. Introducao

Atualmente, um dos grandes desafios em Aprendizado Mdquina — AM — € a integra-

cdo de dados temporais e sequenciais ao processo de Mineracdo de Dados — MD —

[Yang and Wu 2006]. Existe um grande nimero de aplicacdes emergentes que envol-
vem o aprendizado de uma fun¢do y = F'(z), na qual as varidveis x e y sdo objetos
complexos como Séries Temporais — ST. Algumas dessas aplicagdes incluem a identifi-
cac¢do de transacdes fraudulentas em cartdes de crédito e ligagcdes telefonicas, a deteccao
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de intrusdo em sistemas computacionais, a predicdo de estruturas secunddrias de pro-
teinas, a andlise de dados de monitoramento de processos de manufatura, entre muitas
outras [Last et al. 2001].

A maioria dos sistemas de AM nao suporta esse tipo de tarefa, implicando que da-
dos temporais e sequenciais sejam tratados de uma maneira adhoc. Uma das abordagens
adhoc mais utilizadas consiste em aplicar uma janela deslizante de maneira que cada des-
locamento da janela dé origem a um vetor de atributos x; o qual deve predizer um valor
individual y; [Weiss and Indurkhya 1998]. Os pares (z;, y;) sdo fornecidos a um sistema
de AM, que trata os exemplos como Independentes e Identicamente Distribuidos — i.i.d.

Obviamente, essa abordagem possui limitagdes. A mais evidente delas € o fato de
que os pares (x;, y;) ndo sdo i.i.d., tampouco os atributos que constituem o vetor x; sao
independentes entre si. Dessa maneira, essa abordagem claramente acarreta em perda de
informacdo que nao € utilizada no processo de indu¢do do conhecimento, bem como ndo
se faz presente no conhecimento induzido.

Por outro lado, independentemente dos iniimeros progressos obtidos na andlise de
dados sequenciais e ST nas mais diversas dreas de pesquisa, ainda existe uma caréncia
por métodos capazes de induzir conhecimento simbdlico e inteligivel a partir de dados
dessa natureza [Kadous and Sammut 2004]. A indu¢do de conhecimento simbdlico ndo se
limita a fornecer predi¢des para eventos futuros, mas também possibilita que os processos
que regem a aplicacdo sob investigacao sejam melhor compreendidos.

Neste trabalho € proposta uma nova abordagem para extra¢do de conhecimento a
partir de ST, baseada em duas estratégias: a primeira por meio de caracteristicas, estatis-
ticas globais como média, varidncia, minimos e maximos globais; a segunda através de
motifs, os quais sao subsequéncias que se repetem em uma ST e que frequentemente re-
presentam fendmenos locais de interesse. Em conjunto, caracteristicas e motifs fornecem
atributos globais e locais que s@o utilizados para compor uma tabela atributo-valor que é
posteriormente utilizada para a extracdo de conhecimento por métodos de AM.

Um grande desafio estd no custo computacional da busca para identificacdo de
motifs. O algoritmo for¢a-bruta tem complexidade de tempo de O(m?), sendo m o ni-
mero de observacdes da ST. Tal complexidade torna o algoritmo ineficiente mesmo para
ST de tamanho médio. Neste trabalho € utilizado um algoritmo probabilistico para essa
tarefa [Chiu et al. 2003]. Esse algoritmo permite encontrar motifs a um menor custo com-
putacional, entretanto existe a probabilidade de falsos positivos e negativos.

A avaliac@o experimental realizada neste trabalho indica que a metodologia pro-
posta é capaz de se desempenhar bem em problemas de classificagdo de ST. A abordagem
proposta € superior a abordagem que fornece a ST diretamente ao sistema de AM para a
maioria dos Conjuntos de Dados — CD — avaliados. E mostrado ainda que o conhecimento
extraido € mais simples e inteligivel do que o extraido pela abordagem comparada.

O restante deste trabalho estd organizado do seguinte modo: na Secdo 2 sdo apre-
sentadas as principais defini¢des e notagdes utilizadas neste trabalho; na Secdo 3 € apre-
sentada a metodologia proposta para minera¢do de ST; na Secdo 4 € apresentada a confi-
guracdo experimental, resultados e discuss@o da avaliacdo realizada da metodologia; Por
ultimo, na Secdo 5 sdo apresentadas as conclusdes e trabalhos futuros.



2. Definicoes e Notacao

A andlise de dados que variam ao longo do tempo € uma tarefa que tem despertado inte-
resse em distintas dreas. Esses dados comumente sao representados como séries tempo-
rais. Uma ST pode ser definida como:

Definicao 1 (Série Temporal) [Chiu et al. 2003 ] Uma ST Z de tamanho m é uma cole¢do
ordenada de valores 7 = (z1, 2o, . . ., zm) com z; € R.

Na Defini¢do 1 o tipo de dado de cada observacao refere-se a dados reais ou con-
tinuos. No entanto, diversos métodos de pré-processamento de dados transformam obser-
vagoes reais em valores simbodlicos. Desse modo, define-se uma ST simbdlica como:

Definicéo 2 (Série Temporal Simbdlica) Uma ST Z de tamanho m/ é uma colecdo orde-
nada de valores 7 = (21, 23, .. ., 2v) com %, € 3. Sendo ¥ um alfabeto finito.

Ainda, em algumas aplicagdes t€m-se o interesse em estudar pequenas por¢des de
uma ST, denominadas de subsequéncias:

Definicao 3 (Subsequéncia) [Chiu et al. 2003] Dada a ST Z de tamanho m, uma sub-
sequéncia C de 7 é uma amostra continua de 7 de tamanho n, sendo n << m. Portanto,
C= (% -, %p4n-1)paral <p<m—n+1

As subsequéncias podem ser extraidas por meio de uma técnica denominada de
janela deslizante, cuja defini¢do € apresentada a seguir.

Definicao 4 (Janela Deslizante) consiste em extrair todas as subsequéncias de tama-
nho n de uma ST Z de tamanho m, ou seja, como resultado obtém-se as subsequéncias
(21, -y 2n), (22, ooy Zng1)s e ooy (Ziy e ooy Zngica )y para 1l < i <m —mn+ 1.

A seguir sdo apresentadas algumas defini¢des relevantes a identificacdo de motifs
como a maneira de compara¢do de duas subsequéncias.

Definicao 5 (Casamento) [Chiu et al. 2003] Dado um niimero real positivo r e uma ST
Z contendo uma subsequéncia C' iniciando na posigdo p e outra M na posicdo q, sendo
a distdncia entre dois objetos denotada por D, tem-se que caso D(C, M) < r, entdo
assume-se que M ¢é similar a C.

Essa definicdo € necessdria para definir o conceito de casamento trivial. Pode-se
observar que os melhores casamentos para uma subsequéncia, além dela mesma, tendem
a estarem deslocados levemente para direita ou esquerda da subsequéncia em questio.
Desse modo, € necessario desconsiderar situacdes de casamento trivial.

Definiciao 6 (Casamento Trivial) [Chiu et al. 2003] Dada a ST Z e as subsequéncias C' e
M iniciando nas posicdes p e q, considera-se um casamento trivial entre M e C se p = q
ou caso ndo exista uma subsequéncia M' iniciando em ¢ tal que D(C, M') > r, para
g<q <poup<dq <q.

Esses conceitos sdo necessdrios para o entendimento da metodologia, a qual é
apresentada na proxima secao.

3. Metodologia para Mineracao de Dados Temporais

A metodologia proposta neste trabalho € constituida de trés fases que envolvem o pré-
processamento da série, a extracdo de caracteristicas e de motifs e, por fim, a extra¢do do
conhecimento por métodos de AM. As trés fases sdo apresentadas a seguir.
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3.1. Primeira Fase — Pré-processamento de Séries Temporais

A tarefa de pré-processamento de dados € uma das mais custosas dentro da andlise de
dados, pois a qualidade dos dados reflete diretamente na qualidade do conhecimento ge-
rado a partir desses dados [Michalski et al. 1998]. Esse problema torna-se ainda mais
complexo ao se trabalhar com dados temporais, pois a ordem desses dados constitui uma
informacao valiosa para sua compreensao.

Nesse contexto, nesta fase as ST coletadas e armazenadas em distintos formatos
sdo preparadas para que sejam utilizadas pelos algoritmos da préxima fase. Problemas
como ST com observagdes faltantes e observagdes coletadas em escalas distintas também
sdo considerados. Outros problemas que afetam diretamente tarefas como a comparagao
de duas ST referem-se a ST com offsets diferentes no eixo y e presenca de ruidos.

3.2. Segunda Fase — Extracio de Caracteristicas e Identificacao de Motifs

Nesta fase € realizada a extragdo de caracteristicas e a identificacdo de motifs de ST,
de modo que, por meio dessas informagdes, seja possivel a construcdo de uma tabela
atributo-valor. Esta fase esta dividida em duas etapas, apresentadas a seguir.

3.2.1. Etapa 1: Extracao de Caracteristicas

Nesta etapa sdo definidas as caracteristicas que serdo extraidas das ST, as quais sdo basea-
das em medidas estatisticas. Sdo utilizados os valores maximo e minimo globais, média
e variancia. A partir da defini¢do do conjunto de caracteristicas, € realizada a extragao
dessas caracteristicas produzindo um vetor de caracteristicas, de modo que cada ST passe
a ser representada por esse vetor.

A utilizacdo dessas caracteristicas € bastante dependente das ST que serdo subme-
tidas ao processo de extracdo, pois podem contribuir de maneira eficiente em casos em
que o comportamento global da ST é importante para a andlise. No entanto, em aplicacoes
reais, outras caracteristicas relacionadas ao dominio da aplicacdo podem ser consideradas.
Na Figura 1 € ilustrada uma representacdo esquematica dessa etapa.

Caracteristicas
Extraidas
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1
2 MNWM 1] Veay 1| Vea o Yoas 5 [V 4]VER1 5
Extracdo de 2 [Veay 1| Vea, 5| Veay | Veay 4| Vea
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Séries Temporais Caracteristicas

Representagéo
Atributo-valor

Figura 1. Representacao esquematica da etapa de extracao de caracteristicas

3.2.2. Etapa 2: Identificacao de Motifs

Os motifs existentes em uma ST sdo definidos como ocorréncias aproximadas de uma sub-
sequéncia dessa ST em posicOes significativamente distintas [Yankov et al. 2007]. Uma
das maiores dificuldades em se identificar motifs € causada pela presenca de casamentos
triviais que fazem com que sejam identificados falsos motifs. Casamentos triviais sao de-
correntes da caracteristica sequencial dos dados. Se uma subsequéncia C' é comparada
com as subsequéncias da ST Z e existir um casamento na posi¢ao p com distancia d < r,
entdo existe uma grande probabilidade de que as subsequéncias de Z nas posi¢cdes ao
redor de p também fornegam distancias menores do que r, quando comparadas a C'.



Como mencionado, a identificacdo de motifs por forca-bruta exige uma comple-
xidade de tempo de O(m?). Para diminuir o tempo de execugdo, € utilizado um mé-
todo baseado na abordagem de Random Projection apresentada em [Chiu et al. 2003].
Em [Maletzke et al. 2008] esse processo € dividido em tré€s passos, descritos a seguir.

Passo 1: Construciao da matriz de subsequéncias: o processo de constru¢cdo da Matriz
de Subsequéncias — MS — consiste em extrair todas as subsequéncias de tamanho n
da ST, por meio do conceito de janela deslizante. Essas subsequéncias sdo norma-
lizadas para média zero e desvio padrao um. O algoritmo de Random Projections
foi originalmente proposto para sequéncias de DNA e proteinas e requer como
entrada uma sequéncia de simbolos. Para tanto, a ST é transformada para uma
série simbdlica por meio do método Symbolic Aggregate aproXimation — SAX —
[Lin et al. 2003]. Esse método realiza, em uma etapa preliminar, a reducdo de
dimensionalidade por meio da definicdo de uma janela de reducdo. Para isso, foi
utilizada uma janela correspondente a 10% do tamanho da sequéncia a ser discre-
tizada. O SAX foi aplicado utilizando um alfabeto de tamanho seis, corroborando
com estudos presentes na literatura. No exemplo da Figura 2 (a) sdo extraidas sub-
sequéncias de tamanho 16 que apés discretizadas formam sequéncias simbdlicas
de tamanho ng,, = 4, por meio do alfabeto (a, b, ¢).

(@) (b) (c) (d)

Z(m=1000)

1lalel
b . > [ble
0 [ 500 1000 .
C= J\/\A’W C=acbha
MS ssilalcl
1|alc|b|a N
2bcba alfabeto = {a,b,c} . [h¢
NN n=16 -
A NN Estrutura de hash
- 1 2,3 4
MaHHE Msax = 4 —
985|b[c|b|a mascara = 1,2

Figura 2. Representacao esquematica do processo de identificacao de motifs

Passo 2: Construcao da matriz de colisdo: a Matriz de Colisao — MC — ¢ utilizada
como artificio para apontar possiveis motifs existentes na ST. Essa matriz pos-
sui nimero de linhas e colunas iguais ao nimero de linhas da MS e, inicialmente,
a MC € nula. Essa matriz é preenchida por meio de um processo iterativo, sendo
que a cada iteracdo toda a MS € percorrida, de modo que a localizacdo de cada
subsequéncia seja inserida em uma estrutura hash — Figura 2 (c). Para isso, € utili-
zada uma maéscara, gerada aleatoriamente, que indica quais colunas da MS devem
ser utilizadas como parametro para a func¢io de hash. Na Figura 2 (b) a mdscara
¢ igual a (1,2), portanto as subsequéncias das linhas (1,58) e (2, 985) da MS irdao
colidir ao se aplicar a fun¢do hash, pois ambas possuem os mesmos valores nas
colunas 1 e 2. Neste trabalho € utilizada uma méascara de tamanho dois, conforme
sugerido na literatura. Ao final de cada iteracdo € atualizada a MC por meio do
incremento de um contador nas posi¢des correspondentes as subsequéncias que
colidiram — Figura 2 (d). O processo € repetido um nimero determinado de ve-
zes, pois as mdscaras escolhidas podem ser pouco representativas. E importante
ressaltar que a cada iteracdo a estrutura hash deve ser esvaziada. Neste trabalho,
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as iteragdes realizadas sdo equivalentes a 50% de todas as possiveis combinacdes
de mdscaras.

Passo 3: Analise da matriz de colisao: um valor alto em uma posi¢do da MC é um in-
dicio, embora nao seja uma garantia, da existéncia de um motif. Para identificar
um motif verifica-se na MC a localizacdo das subsequéncias que obtiveram maior
nimero de colisdes. Apds, € calculada a distincia entre essas subsequéncias uti-
lizando uma medida de similaridade. Caso duas subsequéncias estejam dentro de
uma distancia r, essas podem ser consideradas como motifs. Outras subsequén-
cias também podem estar dentro de r e precisam ser adicionadas a condicdo de
motif. Existem vdrias abordagens para identificar tal situacdo [Chiu et al. 2003].
Neste trabalho foi realizada uma busca sequencial a partir da subsequéncia defi-
nida como motif por toda a ST. Foi utilizado um limiar () igual a 10%, isto €, uma
percentagem que corresponde ao erro médio aceito para a diferenca existente entre
duas observagdes de duas subsequéncias distintas. Para o célculo de similaridade
foi utilizada a distancia Euclidiana.

O processo de identificacdo de motifs utilizado € iterativo e probabilistico. Por-
tanto, devido a essa caracteristica e a de ndo explorar todo o espago de busca, esse pro-
cesso € mais eficiente em relacdo ao esfor¢co computacional se comparado com a aborda-
gem forca-bruta [Chiu et al. 2003].

Na Figura 3 € ilustrado esquematicamente o processo de mapeamento de um con-
junto de ST para essa representagcdo por meio de quatro motifs, previamente identificados.

M02 IVIO
M°2 Mo, MA Motifs
identificados
Mo Mow 1 I:> I:> Mo.I IVIo2 Mo3 Mo4 R taca
3 02 01 113 p 0 1 epresentacao
2 R
W o - : 5 Atributo-valor
Processo de
Séries Temporais identificacdo de motifs

Figura 3. Representacao esquematica da etapa de identificacao de motifs

Desse modo, os motifs identificados juntamente com as caracteristicas podem ser
representados em uma tabela atributo-valor em que os atributos referem-se as caracte-
risticas extraidas e a presenga (0 ou 1) dos motifs identificados. Neste trabalho, foram
identificados motifs de distintos tamanhos, de acordo com um percentual do tamanho de
cada ST. Para tanto, foi utilizada uma faixa de 5% até 30%, com incrementos de 5%. A
necessidade de se procurar por motifs de diversos tamanhos é decorrente do fato que nio
se conhece, a priori, quais os motifs existentes nas ST.

Essa metodologia foi desenvolvida utilizando tecnologias e ferramentas livres e
implementada no ambiente estatistico e grafico R!.
3.3. Terceira Fase — Extracao de Conhecimento em Bases de Séries Temporais

Nesta fase sao aplicados métodos de AM com intuito de extrair conhecimento da tabela
atributo-valor construida a partir das ST. E importante ressaltar que nesta etapa podem ser
utilizados quaisquer métodos de AM que aceitem como entrada uma tabela atributo-valor.

"http://www.r-project.org/
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Neste trabalho, é dado enfoque aos métodos simbdlicos, pois esses métodos possibilitam
a inducdo de modelos nos quais € possivel compreender o conhecimento induzido. Como
€ discutido na proxima secdo, os modelos simbolicos induzidos a partir da metodologia
proposta tendem a ser simples e de facil compreensao.

4. Analise Experimental

Nesta se¢do sdo apresentados os resultados da andlise experimental realizada para avaliar
o desempenho da metodologia proposta. Inicialmente € descrita a configuracao experi-
mental e apds sdo apresentados os resultados e a discussao.

4.1. Configuracio Experimental

A metodologia proposta foi avaliada experimentalmente em compara¢do com a aborda-
gem na qual as ST sdo fornecidas diretamente para o algoritmo de aprendizado, chamada
neste trabalho de abordagem tradicional. Essa abordagem simples é amplamente utilizada
na drea, sobretudo para a comparagao de resultados experimentais. Para alguns CD ela é
capaz de prover excelentes resultados em termos de erro de classificacdo. Em especial, o
algoritmo k-Vizinhos mais Proximos — kNN — com k = 1 com a distancia Euclidiana é
bastante utilizado em classificacdo de ST.

A inducdo de modelos foi realizada por meio do aplicativo WEKA? e foram utili-
zados os algoritmos J48 e kNN, com suas configuracdes padrao. Foram selecionados sete
CD, descritos Tabela 1.

Tabela 1. Descricdo dos conjuntos de dados utilizados

Conjunto #Observagodes Erro Valores
de dados #Ex. da ST Classes % Classe majoritdrio | desconhecidos
1 66,5% ~
ECG 200 96 5 33.5% 33,5% Nio
1 19,6%
) 2 30,4% o .
FaceFour 112 350 3 25.9% 69,6% Nio
4 24,1%
. 1 48,2% =
Coffee 56 286 2 51.8% 48.2% Nio
1 20,0%
2 20,0%
Beef 60 470 3 20,0% 80,0% Nio
4 20,0%
5 20,0%
1 25,0%
2 25,0% o .
Trace 200 275 3 25.0% 75,0% Nio
4 25,0%
1 10,6% =
Wafer 7164 128 ) 89.4% 10,6% Nio
. 1 50,0% -
Gun-Point 200 150 9 50.0% 50,0% Nao

Como medida de avaliacdo foi utilizada taxa média de erro estimada por meio do
método de amostragem 5 X 2 fold cross-validation. Optou-se pela taxa média de erro, pois
¢ amplamente utilizada na 4rea de classificacdo de ST. A abordagem de amostragem 5 x 2
fold cross-validation foi escolhida uma vez que a maioria dos CD selecionados possuem
um numero restrito de exemplos, sendo que cada exemplo corresponde a uma ST.

http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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Os CD utilizados foram obtidos do repositério de dados da UCR Time Series Clas-
sification/Clustering®. Todos os CD utilizados sdo amplamente utilizados por trabalhos
da literatura e de acesso publico, com o objetivo de facilitar a reproducio dos resultados
e a comparag¢ao com métodos propostos por outros pesquisadores.

A avaliacdo dos resultados foi realizada por meio do teste estatistico t-Student,
utilizando o ambiente estatistico e grifico R.

4.2. Resultados e Discussao

Na Tabela 2 sdo apresentadas as taxas médias de erro e os respectivos desvios padrao dos
classificadores induzidos para cada CD. As menores taxas sdo apresentadas em negrito e
as que apresentaram Diferenca Estatisticamente Significativa — d.e.s — sdo assinaladas na
coluna d.e.s.

Nessa tabela pode-se observar que para o J48 a utilizacdo da metodologia pos-
sibilitou a inducdo de modelos simbdlicos mais precisos, com d.e.s para cinco dos sete
CD utilizados na avaliagdo. A classificacdo por meio do kNN obteve uma taxa média
de erro significativamente menor para quatro CD, sendo que em um caso a utiliza¢do da
abordagem tradicional apresentou uma taxa média de erro, com d.e.s, menor.

Tabela 2. Taxas médias de erro e respectivos desvios padrao dos classificadores

Conjunto J48 kNN

Metodologia Abordagem Metodologia Abordagem
de dados . d.es . d.es

proposta tradicional proposta tradicional

ECG 1,00 (1,58) 23,11(3,76) v 26,28 (3,40) 11,60 (3,18) v
FaceFour 13,38 (5,28) 19,78 (5,65) v 3,74 (2,45) 6,98 (3,71) v
Coffee 9,11 (6,02) | 38,96 (10,63) v 7,78 (4,57) | 33,66 (10,34) v
Beef 43,66 (14,36) 49,67 (9,74) 47,00 (9,74) | 53,33 (11,76)
Trace 1,10 (1,45) 22,70 (5,14) v 0,00 (0,00) 13,80 (3,43) v
Wafer 0,23 (0,21) 1,05 (0,40) v 0,14 (0,06) 0,23 (0,08) v
Gun-Point 11,10 (5,80) 12,20 (6,61) 7,20 (6,07) 6,60 (1,43)

O fato do kNN ter apresentado d.e.s para um nimero menor de CD pode ser atri-
buido as caracteristicas desse método. O kNN atribui igual peso a todos os atributos do
CD, portanto, caso exista um pequeno subconjunto de atributos relevantes, esses podem
ter pouca influéncia no processo de classificacdo. Nesse sentido, a metodologia proposta,
geralmente, resulta em um elevado ndmero de motifs para cada CD, influenciando negati-
vamente no desempenho do kNN. J4 o J48 realiza a sele¢do dos atributos mais relevantes,
portanto, mesmo que existam atributos pouco relevantes, esses tendem a ndo serem con-
siderados pelo algoritmo. Desse modo, a utilizacdo de métodos de selecdo de atributos
pode auxiliar na reducdo da taxa média de erro obtida pelo kNN. Essa tarefa constitui um
das atividades futuras deste trabalho.

A metodologia proposta quando comparada com a abordagem tradicional apre-
senta menores taxas médias de erro na maioria dos CD utilizados, sendo que para al-
guns casos essa diferenca foi considerada alta, como nos conjuntos Trace, Coffee e ECG,
para o J48 e para kNN nos conjuntos Coffee e Trace. Embora, ndo foi possivel obser-
var d.e.s em todos os casos, ocorreu uma reducao na taxa média de erro na maioria dos
casos. Entretanto, é importante observar que em alguns CD o desvio padriao observado
foi alto, principalmente para o CD Beef, isso pode ser explicado pelo nimero reduzido

31’1ttp ://www.cs.ucr.edu/~eamonn/time_series_data/



de exemplos e elevado nimero de classes desse CD. De modo geral, esses resultados sdao
animadores, pois elucidam que a metodologia pode apresentar resultados bastante com-
petitivos.

No caso dos modelos simbdlicos, foi possivel construir drvores de decisao relacio-
nando caracteristicas e motifs, os quais em casos reais podem trazer informacdes relevan-
tes para especialistas de distintos dominios. Na Figura 4 sdo apresentadas as drvores
construidas com a aplicacdo da metodologia (esquerda) e de modo parcial, devido ao ta-
manho, a construida pela abordagem tradicional (direita) para o CD Wafer. Os valores
que estdo entre parénteses indicam a cobertura de cada ramo até o né folha.

Motif A
ST[18] < 1,91

ST[89] < 0,96

| ST[59] <-1,07

| | ST[109]<-0,41: 1 (25)

| | ST[109]>-0,41: -1 (121/1)
| ST[59] > -1,07

Presente
na ST Sim

Motif B

Nao

Classe = Normal
6.396/3

| ST[108]> 0,38

| | ST[107] < 0,40: -1 (4/0)
| | ST[107]> 0,40: 1 (12/0)
ST[129] > 0,56

| ST[16] < 1,06: 1 (15/0)

| ST[16] > 1,06: -1 (5/0)

Minimo Global = lasse = Anormal
-1,08 740/0
Classe = Normal (Classe = Anormal
9/0 19/0

Figura 4. Arvores construida com a metodologia proposta (esquerda) e com a
abordagem tradicional (direita)

O conhecimento representado por meio da arvore da Figura 4 (esquerda) é mais
intuitivo e compreensivel se comparado ao conhecimento representado na arvore da Fi-
gura 4 (direita), isto €, nesse exemplo o atributo referente ao motif A possui a capacidade
de descrever grande parte dos exemplos, sendo que na abordagem tradicional a drvore
gerada € complexa e sdo necessdrios varios atributos, onde cada atributo € uma obser-
vacdo da ST, para realizar a classificagdo de um exemplo. Nesse sentido, este trabalho
permitiu a constru¢ao de modelos de facil interpretabilidade, isso se deve a utilizacdo de
caracteristicas de baixa complexidade e a utilizacdo de motifs como atributos para a indu-
¢do de modelos. E importante ressaltar que os motifs podem refletir acontecimentos com
maior grau de detalhamento, podendo indicar comportamentos que evidenciem a presenca
prematura de determinados fendmenos.

De modo geral, foi observado que a maioria dos modelos simbdlicos construi-
dos por meio da metodologia apresentaram complexidade sintdtica menor, com d.e.s, em
comparacao com os construidos pela abordagem tradicional. Por motivos de espaco, esses
resultados ndo sao detalhados neste trabalho.

5. Conclusao e Trabalhos Futuros

De acordo com os resultados da avaliagdo experimental realizada foi possivel observar
que a metodologia proposta apresentou, para o indutor J48, taxas médias de erro menores
em todos os CD utilizados. Para o método kNN a metodologia também obteve menor taxa
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média de erro em cinco dos sete CD. Os resultados ilustram a contribui¢do deste trabalho,
por meio do potencial da metodologia proposta na mineragdo de ST, especificamente na
tarefa de classificagdo.

Como trabalhos futuros pretende-se melhorar o método de identificacdo de motifs,
possibilitando a identificacdo de motifs de distintos tamanhos e a utilizacdo de outras ca-
racteristicas que possam contribuir ainda mais na constru¢do de modelos mais precisos,
mantendo a interpretabilidade, quando aplicados em casos reais. Embora a tarefa de sele-
cdo de atributos seja amplamente utilizada em MD, esta nao foi aplicada neste trabalho,
pois buscou-se avaliar a metodologia de modo geral. Trabalhos futuros irdo investigar o
desempenho do £NN aliado a métodos de selecdo de atributos. Por tltimo, a utilizagdo
dessa metodologia em CD de ST reais, como da area de medicina e de monitoramento
ambiental, nas quais estamos trabalhando juntamente com especialistas dessas areas.
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