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Resumo da Dissertagdo apresentada ao Programa de Pds-Graduacdo em Matematica,
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obten¢do do grau de Mestre em Matematica. (M.Sc.)

CLASSIFICACAO DE SERIES TEMPORAIS VIA CLASSIFICADOR DE BAYES
EMPREGANDO MODELOS LINEARES DINAMICOS

Diana Dorgam de Aguiar dos Santos

Julho/2016

Orientador: José Raimundo Gomes Pereira

Area de Concentracio: Estatistica

Na presente dissertacdo apresentamos uma nova abordagem para aplicacoes em Ané-
lise Discriminante (AD) para problemas cujas observacdes no conjunto de treinamento
sdo oriundas de séries temporais, empregando o Classificador de Bayes e modelando as
distribui¢des nas classes com o emprego de Modelos Lineares Dindmicos. Foram reali-
zados os desenvolvimentos tedricos necessarios para a obtencdo de uma forma analitica
para as probabilidades a posteriori das classes. Para avaliar a abordagem proposta foram
desenvolvidos estudos de simulagdo, tanto para avaliar as estratégias da escolha do pro-
cedimento da estimacao da variancia, como também, determinar as taxas de erro (TE) de
classificacdo para comparé-las com outras abordagens usuais para classificadores em AD.
Foram simuladas observacoes de séries temporais com diferentes estruturas de separacao
das classes e com diferentes tamanhos para o conjunto de treinamento. A abordagem
proposta também foi aplicada em dados de problemas reais, com diferentes graus de di-
ficuldades com relagdo ao nimero de classes, tamanho das séries e o ndmero de obser-
vacdes no conjunto de treinamento, sendo entdo comparadas suas TE com as de outros
classificadores. Embora sejam necessarios estudos mais completos, os resultados obtidos
sugerem que a abordagem paramétrica desenvolvida se constitui em uma alternativa pro-
missora para esta categoria de problemas em AD, com observacdes de séries temporais,
em particular, em um contexto bastante desafiador na pratica quando temos séries com

tamanhos grandes com relagdo ao niimero de observacdes nas classes.
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TIME SERIES CASSIFICATION VIA BAYES CLASSIFIER USING DYNAMIC
LINEAR MODELS
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Research lines: Statistics

In this work we present a new approach for applications in Discriminant Analysis
(DA) to problems whose observations in the training set are from time series, using the
Bayes classifier and modeling the classes distributions in with Linear Dynamic Models.
Theoretical developments were conducted to obtain an analytic form for the classe pos-
terior probability. The simulation studies have been developed to evaluate the proposed
approach, to evaluate different strategies to estimate the model variance and determine the
classification error rates (ET) to compare them with other usual approaches in AD. Time
series were simulated with different structures of classes separation and with different
sizes for the training set. The proposed approach was also applied to data from real prob-
lems with different degrees of difficulty with respect to the classes number, the time series
size and number of observations in the training set. With real data the proposed classifier
was compared with other classifiers in terms of error rate. Although it is needed most
complete studies, the results suggest that this parametric approach developed constitutes
a promising alternative for problems in AD with time series, particularly in a challenging
context when the size time series is much large than the number of observations in the

classes.
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Capitulo 1

Introducao

Os problemas abordados em Anélise Discriminante (AD) sdo caracterizados pela ob-
servacao de um conjunto de varidveis sobre os objetos de estudo, que possuem caracteris-
ticas ou comportamentos distintos, com o objetivo de associd-los a classes previamente
definidas. Na abordagem desses problemas deve ser desenvolvido um procedimento para
efetuar a classificacdo dos objetos, sendo este procedimento denominado de classificador.
O conjunto de varidveis é denominado vetor de caracteristicas e, na pratica, dispomos de
observacdes do mesmo para cada uma das classes. Estas observacdes formam o conjunto
de treinamento para o desenvolvimento do classificador. Obtido o classificador este pode
ser empregado para classificar um novo objeto cuja classe seja desconhecida.

Podemos exemplificar uma ampla gama de objetos a serem estudados em AD, tais
como: individuos a serem associados a classes de doentes e ndo doentes; plantas a se-
rem associadas a diferentes espécies; imagens digitais de tumores a serem classificados
como benignos ou maligno; sinais de espectrometria de massa a serem classificados como
provenientes de diferentes fontes. A AD € uma das técnicas dentro da drea de reconheci-
mento de padrdes supervisionado e para varios outros exemplos de aplicacdes, veja , por
exemplo, Hastie et al. (2009)

Neste trabalho, propomos uma nova abordagem para problemas em AD onde os veto-
res de caracteristicas sdo séries temporais, usando o conceito de classificador de Bayes e
o de Modelo Linear Dinamico (MDL) para construir uma ferramenta capaz de se auto ca-
librar através de um grupo de observagdes cujas classes sao conhecidas. Como ilustracao,
considere o problema descrito a seguir:

O Robd Sony AIBO € um pequeno rob6 quadripede em forma de cachorro equipado
com multiplos sensores, incluindo um aceler6metro tri axial. O conjunto de observacdes
criado por Vail and Veloso (2004) no qual medidas do acelerdmetro foram registradas
enquanto o rob6 andava em circulos em dois tipos de superficies: cimento e carpete. Os
dados obtidos para um eixo horizontal, disponiveis em Chen et al. (2015) sob o nome
SonyAIBORobot Surface. Cada série temporal representa uma volta completa. Foram

registradas 621 voltas, sendo 349 no cimento e 272 no carpete. O cimento é mais duro



que o carpete, o que faz com que exista mais variabilidade na superficie. Considere cada
superficie como uma classe. O objetivo € identificar qual das duas superficies o Robo esta
percorrendo novamente, com base na observagao da série temporal. A Figura 1.1 mostra

o gréfico das séries nas duas superficies.

Acelerébmetro
Acelerébmetro

0 10 20 30 40 50 60 70 0 10 20 30 40 50 60 70
Tempo Tempo

(a) (b)

Figura 1.1: Séries do acelerometro do Robd Sony AIBO em duas superficies: (a) Ci-
mento, (b) Carpete.

O problema descrito € tipico dos que mencionamos, isto é, os dados observados para

o vetor de caracteristicas fornecem uma série temporal o que é desafiante em AD.

1.1 Objetivos desta Dissertacao

1.1.1 Objetivo Geral

Construir um classificador capaz de distinguir as caracteristicas de uma série temporal,
considerando uma amostra de treino, pressupondo a estrutura de modelo linear dindmico

aos dados.

1.1.2 Objetivo Especifico
Objetivo especificos:
1. Descrever a abordagem estatistica para AD e o classificador de Bayes;

2. Descrever os classificadores usuais paramétricos € ndo paramétricos a serem em-

pregados para comparag¢do com o novo classificador a ser desenvolvido;
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3. Apresentar as definicdes de MLD e sua evolucdo no tempo através de uma cadeia de
Markov afim de modelar um classificador para séries temporais com caracteristicas

ajustaveis.

4. Desenvolver um classificador paramétrico partindo de suposi¢des razoaveis, con-
siderando que o conjunto de dados composto de séries temporais assuma a forma
de MLD e fazer os devidos célculos de evolucdo para determinar os pardmetros em

cada estado ¢.

5. Simular em ambientes com evolugdo gradativa do grau de dificuldade de classifi-
cacdo com um numero pequeno de classes e observar se o classificador construido

obtém bons resultados mediante os ja conhecidos.

6. Avaliar o classificador de Bayes desenvolvido, que emprega MLD, em dados reais
e expor os resultados contrastados com os resultados obtidos pelos classificadores

mais usuais.

1.2 Organizacao desta Dissertacao

Esta dissertacdo estd dividida em oito capitulos sendo que no primeiro apresentamos
uma introducdo e uma motivagdo com um problema real, e os objetivos deste trabalho.

No Capitulo 2 definimos nossa ferramenta principal nesta dissertacdo que € a andlise
discriminante e seus elementos. Abordamos também o classificador de Bayes, e descre-
vemos as principais abordagens paramétricas e ndo paramétricas, para implementacdo do
classificador e, também, descrevemos o procedimento de avaliacdo de performance para
classificadores.

No Capitulo 3 apresentamos todos os conceitos, caracteristicas e definigdes dos mo-
delos lineares dinamicos (MLD) tendo em vista que vamos criar um classificador voltado
para processos estocdsticos com modelagem linear dinamica.

No Capitulo 4 apresentamos o desenvolvimento da fundamentagdo tedrica para o clas-
sificador proposto, baseado em modelo linear dinamico.

No Capitulo 5 desenvolvemos um estudo de simulagdo computacional, composto por
diferentes andlises de classificacdo onde as observagdes sdo séries temporais, realizadas
com intuito de compreender as caracteristicas da abordagem proposta.

No Capitulo 6 apresentamos os resultados do emprego do classificador proposto
CBMLD a trés séries temporais reais as quais sdo, dados do Robé6 SONY AIBO, da-
dos de tipos de café e as folhas suecas e faremos um estudo do desempenho do nosso
classificador em relagdo a classificadores mais usuais.

No Capitulo 7 apresentamos nossas consideracdes sobre todos os procedimentos rea-

lizados.



Capitulo 2
Analise Discriminante

Neste capitulo descreveremos a modelagem estatistica para AD, o classificador de
Bayes, alguns classificadores mais usuais e procedimentos de avaliacdo dos classificado-

Ies.

2.1 Elementos da Analise Discriminante

A Andlise Discriminante (AD), como mencionado no Capitulo 1, uma técnica de
classificagdo dentro do campo de Reconhecimento de Padroes Supervisionados (RPS),
aborda problemas onde devemos alocar objetos cujas classes sdo previamente conheci-
das (ver Hastie et al. (2009), Izenman (2008) e McLachlan (2004)). Os objetos podem
ser de qualquer natureza, pessoas, plantas, imagens digitais, etc., que sdo descritos por
observacdes oriundas de um conjunto de varidveis. Em particular, nosso interesse sao os
casos onde as observacgdes sdo obtidas ao longo do tempo formando uma série tempo-
ral. As classes sdo categorias previamente definidas onde os objetos devem ser alocados.
As observacdes obtidas a respeito de um objeto sao modeladas como um vetor aleatdrio
X" = (X1,X2,- - ,X;), onde temos que suas componentes também sdo varidveis aleatdrias.
Tal vetor X € denominado de "vetor de caracteristicas".

Considere uma varidvel indicadora Z, onde Z = i indica que a classe em questao €
a classe i, para i € {1,2,3,...,M}, onde M é o niimero de classes definido no problema.
Para cada classe i, o vetor de caracteristicas X € modelado por uma distribui¢do de pro-
babilidade f (i)(.), uma fun¢do densidade de probabilidade ou fun¢do de probabilidade,
denominada de distribuicdo condicional da classe. Nesta modelagem estatistica para o
problema consideramos também a probabilidade P(Z =i) = P do objeto provir da classe
i,parai€ {1,2,3,..., M}, denominada de probabilidade a priori da classe.

Suponhamos que existe uma fun¢do desconhecida §(.) que associa a X o valor de Z.
O nosso problema consiste em estimar essa funcdo desconhecida ou, ainda, construir um

classificador r que se aproxime a funcao §(.).



Definicao 1 (Classificador). Um classificador é uma funcdo r tal que:

r:XcR —{1,2,....M}
x —rx)=i

Pela defini¢cdo acima, r(x) = i indica que um objeto com observagio x para X € alo-

cado na classe i.

2.2 C(lassificador de Bayes

Com as distribui¢des condicionais f ) (.) e as probabilidades a priori P empregamos

o teorema de Bayes para obter as probabilidades a posteriori das classes, dadas por

£ (x) pl)
fx)
onde f(x) =Y M, fO(x)PY) ¢ a densidade marginal de X.

A ideia é empregar elementos da Teoria da Decisdo para obter o classificador de

P(Z=ix)=P(Z=iX=x) = i=1,2,3,...M, 2.1)

Bayes.

Definicao 2 (Fun¢ao de Custo ou de Perda). Seja A uma fungdo tal que:

{A:ZXr(Y)cZZ —R
(i,r(x)) > A0, r(x)) = A(i, ))

A funcdo de custo A quantifica o custo da ma alocagdo de um objeto de classe i na
classe j, ou seja A(i,j) = e € R, e portanto quando temos que i = j, A(i,j) = 0 que
significa que ndo houve erro na classificagao.

Quando temos a informagdo a respeito do problema de que o custo de mé alocacao
podem ser considerados iguais, ou quando nao se pode especificar esse custo, podemos

empregar a funcdo de perda 0 — 1 dada por:

A j)=1, parai# j
A(i,j) =0, parai=j

Note que a fung@o de perda é uma fung@o aplicada em uma variavel aleatdria, A (i, j) =
A(i,r(X) = j) e portanto é uma varidvel aleatdria.

Fixada uma fungdo de perda, A (i, j), uma abordagem é desenvolver um classificador
que minimize a mesma, em termos de seu valor esperado. Para esse fim, considere as

defini¢Oes a seguir.

Definicao 3. Dado um classificador r e sua fungdo perda A(i, j) ;

5



a) A fungdo Risco é a perda esperada como funcdo de uma classe i fixada.

R(r,i) = E{A(i,r(X) = j)|Z =i}

M
= Y A@EHPYrX) =)
i#j=1

b) A fungdo Risco Total, ou Risco de r, é a perda total esperada das varidveis aleato-

rias X para todo i.

R(r) = E{R(r,2)}

I
M=
=
~
>

I
_

I
M=
M=
Bag

T
=
>

I
=

T

I
_
-

N
~.

I
_

Para a funcdo 0 — 1 temos que o risco € da forma:

R(ri)= Y P(r(X=j)|Z=i) (2.2)

M
Z X) = j|z=i)P" (2.3)

||
[l M:

Temos de (2.2) e (2.3), vemos que R(r;i) e R(r) sdo fungdes das taxas de alocag@o.
Para a funcdo de perda O — 1, portanto, R(r;i) é a probabilidade de classificagdo errénea
dos objetos da classe i e R(r) € a probabilidade total de classifica¢@o erronea do classifica-
dor r. A probabilidade total de classificacdo erronea para r também recebe a denominagao
de erro de classificacdo de r.

Estabelecida a fungdo de perda A(i,j), o objetivo é construir um classificador que

minimize o risco total R(r). Para esse fim, consideremos o seguinte classificador:
M . . M . .
r*(x) =kse Y. A(3i,k) fOx)PY = min; Y 4G, j) 1 (x) PV (2.4)
i=1 i=1

No caso de o minimo ocorrer para mais de uma classe, o objeto é associado a qualquer
uma das classes que o atingirem.[]

O teorema a seguir estabelece que o classificador definido acima minimiza o risco
total.

Teorema 1. Dado uma fungdo perda A(i, j) o classificador r* minimiza o risco total, ou

6



seja, R(r*) < R(r) para todo classificador r.

Demonstracdo. Vamos usar a propriedade basica da esperanca aplicando na funcao risco

total convenientemente temos,
R(r) = E{E[R(r,Z)|X]} (2.5)
= [ ER0:2)X =X/ (x)d (2:6)

Assim podemos observar que para minimizar o risco total R(r) basta minimizar a

esperanca condicional no integrando da equacéo (2.6).

M (@)
EMZr(x)=jX=x)]=} AL, HPZ=iX=x)=} A(i,j)—— @7

1

I™Mx
T

-
==
| X
— |

Da equacdo (2.6) vemos que a esperanga condicional serd minimizada se tomarmos uma
classe Z = k para a qual YM | A (i,k) £ (x)P"Y) ¢ um minimo. O

Como as expressdes para as probabilidades a posteriori das classes tem o mesmo
denominador f(x) (veja (2.1)), a regra em (2.4) pode ser estabelecida em termos dessas
probabilidades, ou seja,

M M
r(x)=k se Y A(i,k)P(Z=i]x)=minjq Y A(i,j)P(Z=i]x) (2.8)
i=1

i=1

Da equag@o (2.8), com a fung@o de perda 0 — 1 temos que:

M M
Y Ai,k)P(Z=i]x)= ) P(Z=i]x)=1-P(Z=k[x), (2.9)
i=1 k#i=1

entdo, minimizar o risco total € equivalente a selecionar a classe com maior probabilidade

a posteriori. Portanto, com fun¢do de perda 0 — 1 o classificador de Bayes fica forma
r'(x) =k se P(Z=k|x)=maxj{P(Z=jx)} (2.10)

Uma a vez que r* minimiza o risco total, o valor do risco de Bayes é o menor valor
que pode ser atingido por qualquer classificador e, por isso, serve como referéncia para
comparagao de classificadores. No caso da funcdo de perda 0 — 1, e* € equivalente ao erro
de classificacdo de r*.

O classificador de Bayes estd bem definido teoricamente, porém, na pratica as distri-
bui¢des condicionais, as probabilidades a priori e, consequentemente, as probabilidades
a posteriori sao desconhecidas, sendo necessdrio estimd-las. Descrevemos a seguir algu-

mas abordagens estatisticas mais usuais empregadas para estimar, com base no conjunto



de treinamento, estes elementos necessdrios para implementacao pratica do classificador

de Bayes.

2.3 Abordagens Usuais para o Classificador de Bayes

2.3.1 Classificacao com Modelos Normais

Um dos objetivos principais na classificacdo € estimar qual a distribui¢do que cada
classe apresenta diferenciando-as pelos seus parametros. Na abordagem para o classi-
ficador de Bayes com modelos normais em cada classe a densidade f (i)(.) ¢ assumida
como normal multivariada com seu conjunto de parimetros ( u(i),Z(i)) onde a matriz de
covariancia € nao singular também por suposi¢do, ou seja,

1

f(i)(x):—lexp{—l(x—u(i))TZ_](i>(x—u(i))} i=1,2,--,M (2.11)
(2m)% 202 2

Conhecendo sua probabilidade a priori P) o0 modelo (2.11) é usado para determinar r*

(vide expressdo (2.8)). Empregando a funcdo logaritmo obtemos

T

dD9(x) = In { f(">P<f>} - —%lln(27r) ey 51D @ — Oy P, (212)

2

ficando o classificador na forma
F(x) =k se d®2(x)=max; {d(f>Q(x)} . (2.13)

Os modelos normais com matrizes de covariancia iguais sao conhecidos por mode-
los normais homoced4sticos e no caso contrario, para modelos normais cujas matrizes de
covariancia sdo diferentes sao denominados modelos normais heteroceddsticos. Sendo
assim, podemos considerar algumas simplificagdes, como por exemplo no caso homoce-
dastico onde L) =X V J, onde podemos expandir a forma quadratica e desprezando os

termos que sdo constantes para todas as classes, obtemos:

4L (x) = _%(x —u T (x— u @) 4 1n(P) (2.14)

ficando o classificador da forma

F(x) =k se d(k)L(X):maxj{d(j)L(X)}. (2.15)

Com a maximizagio em (2.15) denominamos max;{d"*(x)} como Andlise Discri-
minante Linear (ADL) e é assim denotada por ()& (x) ser linear em x. Se multiplicarmos

d (i)L(x) por —2 na equagdo (2.14) e minimizarmos j vamos obter uma forma equivalente



de:
a0 (x) = (x = p )2 (x = pl0) — 20n(P) 2.16)

assim, o classificador fica na forma

F(x) =k se d(k)L(X):minj{d(j)L(x)}. (2.17)

O primeiro termo no segundo membro da igualdade (2.16) €, por definicdo, a distancia
de Mahalanobis ao quadrado entre x e u(i). No caso de se ter as probabilidades a priori
iguais para todas as classes, entdo para um objeto com vetor de observacao X, a regra se-
leciona a classe que possui a menor distancia de Mahalanobis entre o vetor de médias e x.
Se a matriz de covariancia X for proporcional a matriz identidade, entdo essa proximidade
pode ser calculada com a distancia Euclidiana.

Para o caso onde temos a heterocedasticidade, multiplicando por —2 e desprezando o

termo —%ln(27r) em (2.12), temos.
dV2(x) = In|20] 4+ (x — uN)T (=) (x — p@) — 20 (P)y (2.18)
assim, obtemos o classificador na forma

F(x) =k se d(k)Q(X):minj{d(j)Q(X)}. (2.19)

Logo, temos que d (i)Q(x) tem forma quadratica em X , e por isso, a aplica¢do desta
forma é denominado de Andlise Discriminante Quadratica (ADQ).

Ao modelar as classes com distribui¢cdes normais multivariadas, estamos admitindo
que as observacdes do vetor de caracteristicas pertencem a elipsoides no espaco d-dimen-
sional. Tais elipsoides sdo centradas nos vetores de médias [,L(j) e suas formas sdo de-
terminadas pelas matrizes de covariancia »(). Além disso, as regras de alocacdo obtidas
definem as fronteiras de decisdo através de hiperplanos no caso de modelos homoce-
désticos e heteroceddsticos temos que essas fronteiras sdo quadraticas(veja Duda et al.
(2000), Capitulo 2). Para empregar os conceitos acima € necessdrio que os parametros
(), £)) e as probabilidades a priori PU) sejam estimados. As estimativas sdo feitas
a partir de observacdes no conjunto de treino. Em alguns casos o especialista pode dis-
por de informagdes sobre a probabilidade priori, porem ndo sendo esse o caso pode-se
estimé-la através do estimador de méxima verosimilhanga.

O desenvolvimento dos passos necessdrios para a determinagdo dos estimadores de
maxima verossimilhanca para os pardmetros em distribuicdes normais ja sdo bastante
conhecidos na literatura ( para isso, veja por exemplo, Mardia et al. (1979)).

E importante destacar que tanto na ADL e ADQ torna-se necessario estimar a matriz
de covariancias, sendo uma para a ADL e uma para cada classe na ADQ. Na forma da

expressao desses classificadores emprega-se a inversa destas matrizes. Para o tipo de



problemas abordado nesta dissertacdo, esta matriz € de alta dimensdo pois o vetor de
caracteristicas (a série temporal) € de alta dimens@o. Esta inversdo leva a um problema
computacional, pois € comum termos poucas séries temporais, gerando uma matriz de
covariancias singular. Esta dificuldade inviabiliza o emprego da ADL e da ADQ em

muitos problemas reais cujo vetor de observagdes € uma série temporal de alta dimensao.

2.3.2 Analise Discriminante Regularizada

Em Friedman (1989) € proposta a Andlise Discriminante Regularizada (ADR) como
uma combinac¢do entre ADL e ADQ. O autor apresenta um método para regularizar as
matrizes de covariancia dentro das classes.

Primeiramente, sdo obtidas as matrizes de covaridncias estimadas 3 para cada classe
e estimada a matriz de covaridncia combinada 3 dada por

i (nj —15)

I /=1 (2.20)
ni+ny+---+ny—M

Em seguida, para A € [0, 1], é especificada a seguinte combinagdo convexa

A

Si(A) = (1=1)E + AL
ApGs este passo, para ¥ € [0, 1], outra combinagdo convexa é estabelecida

. . 1 .
Zk(A,7) = (L= V)2(A) +ytr(A)]la, (2.21)

onde d € o numero de variadveis.

Desta forma, a matriz de covariancias estimada de cada classe é dada pela equacao
(2.21) obtida determinado os valores de A e ¥ que minimizam a taxa de erro. Para os qua-
tro valores extremos de ¥ e A a estrutura de covarincias estimadas se reduz aos seguintes

casos especiais:
e Para y=0e¢ A = 0: Covariiincia individual para cada classe ADQ.
e Para y=0e¢ A = 1: Uma matriz de covaridncia comum para todas as classes ADL.

e Para y=1¢e A = 0: Os elementos da diagonal principal da matriz de covaridncia

sdo iguais dentro de cada classe.

e Paray=1e¢e A = I: Similar ao caso anterior, mas as varidncias sdo as mesmas para

todos as classes.

Algumas extensoes tem sido desenvolvidas para a regulariza¢do das matrizes de cova-

riancas das classes em AD, veja por exemplo, Dai and Yuen (2003) e Witten and Tibshi-
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rani (2009). Para maiores discussdes sobre a ADR veja, por exemplo, Hastie et al. (2009),
Subsecgdo 4.3.1.

2.3.3 Naive Bayes Normal e com Estimadores por Func¢ao Nucleo

O Classificador Naive Bayes assume que em cada classe as varidveis que compdem o
vetor de caracteristicas X sdo independentes. Embora esta hipétese ndo seja geralmente
verdadeira, ela simplifica a estimativa das densidades condicionais drasticamente. Apesar
destas hipéteses bastante otimistas, o classificador do Naive Bayes muitas vezes supe-
ram alternativas muito mais sofisticados sendo bastante apropriado em problemas de AD
quando o ndmero de varidveis do vetor de caracteristicas X é muito grande, em particular,
quando o tamanho da amostra é muito menor que o nimero de observacdes.(Hastie et al.
(2009), Secido 6.6).

Com modelos normais, que denominamos como Naive Bayes Normal (NBN), as den-
sidades marginais condicionais de classe individuais f (/) (x) podem ser ajustadas utili-
zando separadamente estimativas dos parametros das distribui¢cdes normais unidimensio-
nais, ou seja,

1 1 -
G-y =12 M. (2.22)

Outra abordagem bastante empregada € estimar as densidades marginais em X em-
pregando estimacao de densidades por fun¢do nicleo (Kernel Density Estimation), que
denominamos Naive Bayes Kernel (NBK). Neste caso as densidades condicionais sdo da

forma

n(] ) . xll

xl .
ZK '—. , j=12,---,M. (2.23)

1
it by

Para maiores discussdes sobre estimadores por funcao nicleo veja, por exemplo, Izen-
man (2008), Capitulo 4.

Em Domingos and Pazzani (1997), os autores discutem as condi¢des de consistén-
cia do Naive Bayes e demonstram que o classificador pode ser 6timo mesmo quando a
suposicdo de independéncia € violada, considerando a funcdo de perda 0 — 1.

No artigo de Bickel and Levina (2004), os autores discutem a consisténcia do Naive
Bayes quando o nimero de varidveis aumenta de forma mais rdpida que o nimero de
observacdes. Os autores consideram apenas duas classes modeladas com distribuicdes
normais multivariadas. Além das dedugdes tedricas das condicdes de consisténcia, 0s
autores concluem que as vezes o Naive Bayes apresenta melhor desempenho que outras

modelagens que estimam a estrutura de dependéncia das observagdes.
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2.3.4 Classificador com os K Vizinhos Mais Proximos (K-NN)

Inicialmente, com todas as observacdes das M classes no conjunto de treino, é for-
mado um dnico conjunto com n observagoes (ZJJ"’: nY) =n). Seja Vi(x) o volume de uma
hiper esfera em torno de X necessdria para conter um numero fixo k de pontos, onde vamos
supor que entre 0s k pontos, k) sejam os pontos pertencentes a classe j. Entdo defini-
remos o classificador pelos seus k vizinhos mais proximos para a densidade condicional

dessa classe dada por:
) k)

f(KNN) (x) = 0 Vi(x) . (2.24)

Para verificar que (2.24) é um estimador por fung¢do nucleo, considere que
{X(1),X(2),** ,X(1)} s@o observacdes do conjunto de treino na classe j, em ordem cres-
cente de acordo com a distancia euclidiana entre cada observacdo e x. Podemos entdo

€screver: )
f'\ B 1 nl) W(X(l
(KNN n(] 1 Vi (X

l:

=1 X (0)s (2.25)

onde w(x(;)) = 1 se (i) < ke w(x(;)) =0se (i) > k.
Estimando as densidades a priori como Pl = # a densidade nao condicional de X

¢ estimada por
() kW)
f M (P
fienny (%) —2,_1< p )n(j)V(k) = (2.26)

Empregando (2.24) e (2.26) temos que as probabilidades a posteriori sdo estimadas por

(%) i &)
Py (2 = jo) =~ = = 2.27)

para j € {1,2,3,--- ,M}.
Empregando as probabilidades definidas na equagdo (2.27) a regra de K — NN € defi-
nida por
r(knN)(X) = j se kD) = max; k9, (2.28)

Da defini¢do (2.28), podemos observar que, para k = 1, a regra aloca a observagéo
a ser classificada na classe do vizinho mais préximo em distancia euclidiana, esta regra
chamaremos de regra do vizinho mais préximo e denotaremos como (1 —NN).

As propriedades do classificador K — NN estdo bem estabelecidas na literatura, em
particular, para maiores aprofundamentos sobre este classificador citamos McLachlan
(2004), Secao 9.7. Em problemas de AD com observagdes provenientes de séries tem-
porais, alguns autores consideram o classificador 1 — NN como "padrao-ouro", portanto
neste trabalho, serd considerado como principal pardmetro de comparacdo (ver, por exem-
plo, Bagnall et al. (2012), e as referéncias dentro do artigo).

12



2.4 Critérios para Avaliar um Classificador

2.4.1 Validacao Cruzada

Em problemas de classificacdo (como, por exemplo, predizer a classe de um objeto)
€ necessdrio avaliar como um modelo preditivo (um classificador) ird se comportar na
pratica, com relacdo a seu desempenho com novas observacoes cujas classes sdo desco-
nhecidas. Uma abordagem usual consiste em dividir o conjunto de treinamento em duas
partes: um conjunto denominado treino e outro teste. O classificador é construido uti-
lizando apenas o conjunto de treino e a capacidade preditiva do classificador é avaliada
com base no conjunto de teste. No entanto, em muitos problemas reais o conjunto de
treinamento ndo € suficientemente grande e, ao realizar a divisdo, haverd poucas obser-
vacoes no conjunto de treino, o que prejudica o ajuste (estimacao) do classificador, como
também no conjunto de teste o que ndo permite uma estimativa confidvel da taxa de erro
do classificador.

Para contornar as dificuldades mencionadas na avalia¢do do classificador, uma alter-
nativa € o emprego da validacdo cruzada (cross-validation).

Podemos dividir os métodos de validacdo cruzada em dois tipos: exaustivos e ndo
exaustivos. Nos métodos exaustivos, todos as formas possiveis de se particionar a amostra
nos conjuntos do tipo treino e teste sdo considerados. Nos métodos ndo exaustivos, apenas
parte dos possiveis conjuntos do tipo treino e teste sdo considerados.

Dentre os métodos de validagdo cruzada exaustivos listamos os seguintes:

e "Deixa p de fora" (tradugdo livre do termo leave-p-out): neste tipo de validacao
cruzada, p observagdes sdo utilizadas como conjunto de teste e as n — p restantes
forma o conjunto de treino. O procedimento € repetido até que todos os subconjun-
tos de tamanho p tenham sido selecionados. Existem (Z) subconjuntos, o que torna

este método computacionalmente invidvel para valores grandes de n.

e "Deixa 1 de fora" (tradugdo livre do termo leave-1-out): € um caso particular da an-
terior, com p = 1. Sua importancia esté relacionada com seu custo computacional:
para uma amostra de tamanho 7, existem apenas n particoes da amostra para serem
consideradas. Neste caso, o procedimento de estimacao e classificacdo € repetido n
vezes, de igual modo ao leave-p-out mas com p = 1, portanto sempre teremos n — 1

restante para conjunto de teste.
Dentre os métodos de validagc@o cruzada ndo exaustivos listamos os seguintes:

e "Validagdo Cruzada com k fora" (do inglés k-fold cross-validation): a amostra ori-
ginal é particionada aleatoriamente em k conjuntos de tamanhos iguais. Destes k

conjuntos, um € utilizado como teste e os k — 1 restantes como treino. O processo
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de validagdo cruzada € repetido k vezes, sendo que cada conjunto s6 pode ser uti-
lizado como teste uma tnica vez. Note que se k for igual ao tamanho do conjunto
de treinamento, este método é denominado na literatura por leave-one-out cross-

validation.

e Repedidas subamostras aleatdrias (traducdo livre do termo Repeated random sub-
sampling validation): este método também € conhecido como validag@o cruzada de
Monte Carlo. Em cada repeti¢do, o conjunto de dados particionado ao acaso em
dois subconjuntos constituindo a amostra de treino e teste. Diferente do método
anterior, o nimero de repeticdes nao depende do tamanho do conjunto de teste. En-
tretanto, como a parti¢do € escolhida ao acaso, € possivel que algumas observacdes
nunca sejam escolhidas para fazer parte do conjunto de teste. Para evitar este tipo
de situagdo, recomenda-se fazer muitas repeticdes. Em particular, este foi o método

utilizado nas comparagdes desta dissertacao.

O objetivo da validacdo cruzada € estimar o nivel esperado de ajuste do classificador a
um conjunto de dados, independentemente do conjunto que foi utilizado como treino. Em
geral, para cada repeticao, utiliza-se qualquer medida de ajuste tradicionalmente utilizada
para avaliar classificadores. Apds o termino das repeticdes, retiramos a média destas
medidas e avaliamos o desempenho médio do classificador.

Como classificadores sdo construidos para minimizar a perda 0-1 (na qual perdemos
uma unidade sempre que cometemos um erro de classificacdo), uma medida natural para
avaliar um classificar € sua taxa de erro:

Numero de classificacdes errOneas
Taxa de erro = .

Total de classificacdes
Utilizando o método de validacdo cruzada para repetidas subamostras aleatérias, cal-
culamos 7i,...,Ty, onde 7; é a taxa de erro na i-ésima repeticio e N € o numero de

repeticoes. Para cada estimador calculamos as medidas

N
se=y /v L (m— 2

representando a média e o desvio padrdo dos erros de classificagdo.

2.4.2 Abordagem Empregada para Comparar Classificadores

Como em geral estas taxas médias tendem a ser proximas para alguns métodos neste

trabalho, comparamos também os classificadores em termos da propor¢do de vezes que
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a taxa de erro de um dado classificador € menor ou igual a de outro classificador. Deste
modo, calculamos quantas vezes o Classificador A conseguiu uma taxa de erro igual ou
menor que o Classificador B. A tabela abaixo ilustra como este tipo de resultado foi
sumarizado.

No quadro abaixo ilustramos o procedimento descrito para comparagdo das taxas de

erro dos classificadores.

Classificador A Classificador B
Classificador A | Igual - 75%
Menor - 20%
Total - 95%
Classificador B | Igual 75% -
Menor 10% -
Total 85% -

Do quadro acima podemos fazer as seguintes inferéncias:

e Em 75% das vezes os classificadores tem desempenho igual
e Em 20% das vezes o desempenho do Classificador A € melhor que o B.

e A linha Total d4 a porcentagem de classificagdes boas de um método em relacao
ao outro. Por exemplo, ter escolhido o Classificador A resultaria em boas classi-
ficagdes em 95% das vezes, enquanto que com o Classificador B obteriamos boas

classificacOes em 85%. Neste sentido o Classificador A € mais eficiente que o B.
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Capitulo 3
Topicos de Modelos Lineares Dinamicos

Neste capitulo vamos abordar alguns topicos de modelos lineares dinamicos (veja Har-
rison and West, 1999 para maiores detalhes). Discutiremos a obtencdo das distribuicdes

a posteriori envolvidas e alguns modelos particulares que serdo utilizados neste trabalho.

3.1 Modelo Linear Dinamico

Vamos adotar a notagéo Yy, := (Y1,Y2,...,Y;) para uma série temporal, onde as obser-
vagdes sdo recebidas sequencialmente ao longo do tempo com ¢ observagdes e Y., para
série temporal com informacgdo inicial que denotaremos por ¥ (tal informacdo inicial
reflete o conhecimento do processo antes de realizar a primeira observacdo). De modo
andlogo, defina Yy, := (Y1,Y>,...,Y,), representando uma série temporal onde vetores
de dimensdo m sdo observados sequencialmente e Y representa a informacao inicial .

O Modelo Linear Dinamico (MLD) € caracterizado pela seguinte quadrupla:
{F7G7 V7W}I - {E)Gla ‘/;7 Wft}

para cada tempo t, onde:

1. F; é uma matriz com dimensdes (p X m);
2. G, é denominada matriz de evolug¢@o, com dimensdes (p X p);
3. V; é denominada matriz de variincia observacional, com dimensdes (m X m);

4. W, é denominada como a matriz de varidncia dos estados, com dimensdes (p X p);

A quddrupla define o modelo que relaciona o vetor aleatério Y, com o vetor de estados

0; no tempo ¢ através das seguintes distribuicdes de probabilidade:

(Y:|6;) ~ N[F"6,V], 3.1)
(9t|9t—1) ~ N[Gtet—th], (3.2)
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onde assume-se implicitamente que as distribuicdes sao condicionais a Y.;—1, 0 conjunto
de informacdes disponivel antes do tempo . Também pode-se representar as probabilida-

des acima com as seguintes equacoes

Y, = F'6,+v;, v, ~N[0,V] (3.3)
0, = G0,_1+w, w ~N[0,W,], (3.4)

onde as sequéncias de erros v; e w; sao mutuamente independentes entre si e dentro de
cada série. Denominamos v; como o erro observacional e w; como o erro de evolugdo
ou erro de estados. A Equacdo (3.3) é denominada a equacdo de observacdo do modelo
e define a distribui¢do de Y, condicionado ao vetor de estados #;. A independéncia con-
dicional € vélida aqui e os Y, sdo independentes entre si, dado o vetor 6,. Esta equacgio
relaciona a varidvel resposta Y; ao vetor de estados 6, através de uma regressao linear com
erros que tem uma distribuicao normal multivariada se a varidvel resposta for multivariada
também.

A Equacio (3.4) € denominada equacao de evolucdo ou equacdo dos estados e define
a evolucdo do vetor de estados. A evolugdo € dada por uma cadeia de Markov, como
descrito anteriormente, de forma que dado 6;_; e os valores de G, e W;, 6, é independente
de 6o ».

Agora pode-se introduzir formalmente a defini¢do geral do MLD:

Definicao 4. Para cada indice de tempo t, o Modelo Linear Dindmico multivariado é

definido por

Equacdo de Observacdo: Y, = F,THt + v, vy ~ N[0, V]
Equagao de Sistema: 0, = G;0,_1 +wy, w; ~ N[0, W]
Priori Inicial:(0g|Yy) ~ N[myg,Cy],

onde assume-se que as sequéncias de erros observacionais v; e de evolugcdo w; sdo inde-

pendentes ao longo do tempo e entre si, e independentes da priori (6y|Yp).

Note que o erro v; € simplesmente uma perturbagdo aleatéria no processo de medida
das observacdes Y;. Esse erro de evolucdo wy, influencia no desenvolvimento do sistema
ao longo do tempo. Supondo que estes erros sao independentes entre si, claramente separa
estas duas fontes de variacao estocdstica e torna mais nitido o papel que cada uma repre-
senta. Se algum componente é dado como conhecido, basta assumir que a sua respectiva

variancia/covariancia € zero.
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3.1.1 Modelo Polinomial de Ordem 1

O MLD mais simples é o Modelo Polinomial de Ordem 1, também denominado de
passeio aleatorio. Este modelo é usado sobretudo para previsdes de curto prazo, sendo

caracterizado pela quadrupla.
{ l ) 1 ) ‘/1‘7 “/t }7

sendo introduzido formalmente pela seguinte defini¢ao:

Definicao S. Para cada indice de tempo t, o Modelo Linear Dindmico de ordem 1 é

definido por

Equagdo de Observagdo: Y, = 6;+ v, v ~N[0,V{]
Equacdo de Sistema: 6, = 6,_1+ @, & ~ N[0, W]
Priori Inicial: (6p|Yy) ~ N[mo,Col,

onde assume-se que as sequéncias de erros observacionais V; e de evolucdo wy sdo inde-

pendentes ao longo do tempo e entre si, e independentes da priori (6y|Yy).

3.1.2 Modelo Polinomial de Ordem 2

Modelos Polinomiais de Ordem 2 sdo usados para descrever as séries temporais que
apresentam tendéncia linear. Estes modelos também sdo denominados de Modelos de

Crescimento Linear (linear growth models) e sdo caracterizados pela quiadrupla

(IO IS —

Sendo sua definicao formal dada por

Definicao 6. Para cada indice de tempo t, o Modelo Linear Dindmico de ordem 2 é

definido por

Equagao de Observagido: Y, = 61;+ Vs, V; ~N[0,V}]
Equagdo de Sistema: 01; = 01;-1+0y,_1+ 01, @ ~N[O,W,
6, = 61+, r,~N[O,W,,]
Priori Inicial: (6g|Yy) ~ N[myg,Cy,

0
0[ - 36
< 0> )z oo
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e onde assume-se que as sequéncias de erros observacionais V; e de evolugdo ) e ) ;

sdo independentes ao longo do tempo e entre si, e independentes da priori (6y|Yp).

Como usual, 6, € o nivel da série e 6,; representa o crescimento incremental onde
podemos notar este fato observando a funcao de previsdo k passos a frente para este mo-
delo, a qual € dada por:

fi(k) = FGWm, = my s +kmy;,

onde m; = E(6,|Yy./). Logo, a média a posteriori de 6;, representa o nivel médio da

previsdo e a média de 6, ; representa o crescimento incremental, ou tendéncia linear.

3.1.3 Modelo com Representacao Trigonométrica

O comportamento sazonal é um padrdo que se repete em intervalos regulares de
tempo. Em geral, tais comportamentos podem ser descritos por funcdes ciclicas (ou perio-
dicas). Dizemos que a fungéo real g(.) definida para os inteiros néo negativos € ciclica se,
para algum inteiro p > 1, g(t+np) = g(t) para todo inteiro z > 0 e todo n > 0. Neste caso,
p € denominado perfodo da fungdo e 6; = g(j+np), para j = 1,..., p sdo denominados
fatores sazonais.

Modelos lineares dinamicos com funcdes de previsdo dadas por

sdo denominados Modelos Lineares Dinamicos Sazonais. Existem duas formas tradicio-
nais deste tipo de modelo: forma livre e representacdo trigonométrica. Para este tltimo,

notemos que os p fatores sazonais podem ser representados por

ap+ Y1 | A,cos(wrt+¢,), comg=(p+1)/2 se pé impar
ap+ Y1 A.cos(@rt + ¢,) +agcos (), comqg=p/2 se pépar

onde ¢ corresponde ao j-ésimo periodo sazonal com @ = 27/p. Cada componente da
soma é denominado harmonico e os termos A, e ¢, sdo denominados amplitude e fase do
harmonico de ordem r. Embora o nimero de harmdnicos cresca em funcdo do periodo
P, na pratica apenas um numero reduzido de harmonicos possui efeito relevante (A, pe-
queno) na construcao dos fatores sazonais. Podemos entao definir formalmente o modelo

linear dindmico com representacao trigonométrica.

Definicao 7. Para um ciclo sazonal de periodo p defina

J(ro) = cos(@wrt) sin(@rt) 37)
~ \ —sin(ort) cos(wrt) |’ '
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O modelo linear dinamico com representacdo trigonométrica considerando os h pri-

meiros harménicos é definido por:

1. Se p é impar:

{1,1® ( (1) ) ,diag{J(co),...,J(ha))},V,,W}} (3.8)

2. Se p é par:

e ( 0 ) diag {J(©),....J(h—1)0), =1}, W, ¢ (3.9)
1

Nesta dissertacdo utilizamos apenas os MLD’s com representagdo trigonométrica.
Pode se mostrar que, a partir destes modelos € possivel obter os MLD’s de forma livre
(veja Harrison and West (1999) , Secao 8.6.5).

3.2 Filtro de Kalman para Modelos Lineares Dinamicos

Em geral, a obtencdo das distribui¢des condicionais relevantes nao € de todo uma
tarefa facil. Os MLD’s s3o um caso simples, onde as simplificacdes recursivas gerais
sdo consideravelmente mais simples. Neste caso, usando resultados padrdo a cerca das
distribui¢des normais multivariadas, € facilmente provado que o vector aleatério
(60,01,...,0,,Y1,...,Y,) tem uma distribui¢do normal multivariado para qualquer ¢t > 1.
Isto implica que as distribuicdes marginais e condicionais também sao normais. Uma
vez que todas as distribui¢des relevantes sdo também normais, elas sio completamente
determinadas por seus vetores de médias e matrizes de variancias.

A solucdo do problema de filtragem para MLD € dado pelo famoso filtro de Kalman.
Apresentado no teorema a seguir.

Teorema 2. (Filtro de Kalman) Considere um MLD. Seja
(0:-1|Y0.1-1) ~ N[m;_1,C;_1],

entdo valem as seguintes afirmagoes:

1. A preditiva um passo a frente da distribuicdo de 6; dado Yy;—1 é Normal com
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pardametros

a; = E(9t|YO:t—1) =Gmy_y (3.10)
R, =Var(6,|Yy;_1) = G,C,_1GI + W, (3.11)

2. A preditiva um passo a frente da distribuicdo de Y; dado Yy;—1 é normal com

pardmetros

fi :E<YZ‘Y0:t—1> = Fa;, (3.12)
Qi =Var(Y|Yo,1) = F/ RF,+V, (3.13)

3. A distribuicdo de filtragem de 0, dado Yy.;—1 € normal com os pardmetros

m, = E(0|Yo,) = a, + R, F,Q; ey, (3.14)
Ct = Var(9;|Y0;,) = R[ — R[EQ;IETRI (315)

onde e; =Y; — f; € o erro de previsdo.
Demonstracdo. Ver demonstragdo em (Petris et al. (2009),Secao 2.7). [

O filtro de Kalman permite que calculemos a preditiva e o filtro da distribuicao re-
cursivamente, iniciando de 6y ~ N (m,Cy) onde calculamos f(6;|y;), e procedendo

recursivamente a medida que novos dados estejam disponiveis.

3.3 Variancias Observacionais

A quédrupla { F}, G,,V;, W, }, onde F,Um) , Gt(,,xp) , VVt(W)

caracteriza um MLD univariado. Geralmente a variancia observacional V;, que é desco-

sdo vetores e V; um escalar,

nhecida, precisa ser estimada. Como esta variancia é geralmente a principal fonte de
incerteza no processo estocastico sendo modelado, foram desenvolvidos procedimentos
usando o enfoque Bayesiano no caso de ser desconhecida, porém constante, isto é, V; =V
para todo . E mais conveniente trabalhar com a sua inversa, denominada de "precisdo"e
denotada por ¢, onde ¢ = 1/V.

Segue abaixo a defini¢do geral.

Definicao 8. Para cada t, o MLD univariado com aprendizagem de varidncia desconhe-
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cida observacional é definido por

Equagdo de Observacio : Y; = F! 6,4 v;, v; ~ N[0,V]
Equacdo de Sistema . 6, = G,0,_1 +w;, w; ~ N[0,VW/]
Priori Inicial : (60|Yy,9) ~ N[mg,VCy]

ng noSO]
b

(¢|Yo) ~ Gama[2 5

onde assume-se que as sequéncias de erros observacionais V; e de evolugdo w; sdo inde-

pendentes ao longo do tempo e entre si, e independentes da priori (6y|Yy, 9).

O teorema abaixo mostra as equagdes de evolucdo. Note que as distribuicdes de pre-

visdo agora sdo t-Student ao invés de normais.

Teorema 3. O MLD definido acima possui as seguintes distribuicoes condicionais

(a) Condicionado a V:

(0:-11Y04-1,V) ~ N[m;_1,VC; |]
(0[|Y0t 1V) ~ N[at,VR;‘]
(Y:|Yor-1,V) ~ Nfi,VQ,]
(et’YOIH ) ~ N[mt7VCt*]7
com
a; :Gtmt_l, R;k = G[Ct*ilGZw_Fm*

fi=F'a, Q/=1+F RF,
=Y —fi, A=RF/Of
m; = ay +Atet7 Cl* = R;k — AIAZTQ;'(

(b) Para a precisdo ¢ =1/V, temos:

_ 15,
(0Yos—1) ~ Gama [”’ I,My
(0|Yoy) ~ Gama{

o2
onden; =ni—1+1eS; =5 1+SZI<Q_Z_1>,
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(c) Marginalizando as distribuicoes em relacdo a V, temos:

(01 Yo—1) ~ T [1mu—1,Ci—1],
(0:|Yo.1—1) ~ T_ [ar, R,
(YelYou-1) ~ T\ [fr,Q,

(0:[Yoy) ~ Ty lmy,Cl,

onde R, = S;_ 1R}, Q; =810 e C; = S,C}, e T,, denota a distribuicdo t

multivariada com n; graus de liberdade.

(d) As equacoes de atualizacdo sdao dadas abaixo, onde Q; = FtTR,Ft +Si_1e A =
R, F, / Or:

St
Si—1

my = a; + A[et, Ct = (R[ — A[AZTQ[) (316)

A demonstracdo usa conceitos da teoria da distribui¢do normal-gama e serd omitida

por usar resultados padrdes (ver Harrison and West (1999)).

3.4 Variancia da Evolucao

Discutiremos nesta se¢do a obtencao de W, via método de elicitacdo utilizando fatores
de desconto e estimagdo via método de Bayes empirico.
Para ilustrar a ideia de fator de descontos, considere o modelo polinomial de ordem 1,

onde

Var(@t’@_l) = m
Var(6;Yo;—1) = Wi +Ci—1

Note que a segunda variancia pode ser interpretada como sendo a variancia de 6; quando
retiramos a informagdo 6;_;. Isto gera um aumento na incerteza igual a C;_;. Suponha

que desejamos fixar esse aumento em, por exemplo, 10%. Entao,

11— Var(6;|Yo, 1) _ Wi +C—1 1 +Ct—l
’ Var(91|9t—1) W; W;
0 que implica em
1
W= — xGCG_
t 0.1 X L1
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Em termos gerais, expressando esse aumento em termos que 6 € (0, 1], teremos

1 Var(9;|YQ;t,1) 1—5 T
= =—0=G,C,_ |G
1—5 Var(0t|0t_1) :>‘/Vl 6 S

onde § é denominado fator de desconto. Para um modelo linear dindmico qualquer, a
estratégia de descontos estabelece que
1-6

m - TGtCt_]GZT'

Em geral, escolhemos valores para ¢ dentro do intervalo (0,8 ,0,99), que implicam em
pouco aumento na variancia. Note que W; ndo € estimada, mas sim obtida através de
alguma informacao dada pelo usudrio (por isso, optamos utilizar o termo elicitagdo no
lugar de estimacio).

Como alternativa aos fatores de desconto, Petris et al. (2009) propde considerar um

modelo linear dinamico com W; = W paratodo ¢t > 1 e estimar W através de W, onde

—~

W = argsupf (yo.|W') ~ argsup

1
f(vibvoj-1,W).
j=1
Como o estimador para W € obtido via maximizag¢ado da distribuicao preditiva, temos que
este estimador foi obtido via método de Bayes empirico. Usualmente representamos W

por uma matriz diagonal.
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Capitulo 4

Classificador de Bayes para Séries
Temporais Utilizando Modelos Lineares

Dinamicos

Neste capitulo, apresentamos os desenvolvimentos necessarios para a determinagdo do
classificador de Bayes com base em MLD (CBMLD), que consiste em nossa contribui¢ao

para os problemas em Anélise Discriminante para séries temporais.

4.1 Filtro de Kalman Para Multiplas Séries Provenientes

de uma Classe

Vamos considerar que um determinado conjunto de dados associado a um problema
de classificacdo de séries temporais. Cada observacdo é proveniente de uma dentre M
classes conhecidas. Usaremos a varidvel aleatdria indicadora Z e a série temporal X, ja
citadas anteriormente, tal que (Xo,; = X(()]t) |Z=1i)= x((){t’i), i€{1,2,3,...,M} indica que
a j-ésima série observada € da classe i (veja o Capitulo 2, Secdo 2.2). Para representar
todas as séries temporais de classe i, no conjunto de treinamento, usaremos a nota¢ao
X(()l)t Observe que quando temos o conhecimento da classe da série temporal em questao,
acrescentamos essa informacdo com o indice 0. A quantidade de séries observadas numa
mesma classe i € {1,2,3,...,M} serd denotado como [ () <nondenéa quantidade total
de séries observadas no banco de dados.

E razoével supormos que para toda série temporal proveniente de uma mesma classe

observamos o mesmo modelo de probabilidade, ou seja, X(()l)t ~ M;. Sendo assim, supo-

(i)

nhamos que X, € bem representada pelo MLD.

{FY.6 v Wi = (k.G v, w0,
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Ou seja,

x"16/". X)) ~ N[0 @F e 1 2 V7]

2

N
0100, X)) ~N @0, W],
N

i) )

051X ~N[(my), ¢

Com todas estas suposicoes feitas é possivel construir um filtro de Kalman, como mostra
o teorema a seguir. Nas demonstragcdes desenvolvidas empregamos alguns lemas que sao

apresentados no Apéndice desta dissertacdo.
Teorema 4. Para o i-ésimo modelo, e para cada t > 1, valem as seguintes afirmagoes:

1. Priori no tempo t:
(0;1)|X0;z—1) NN |:a£l)7Rt(l)i| ,

onde

o) = G

t—1

RO - w9+ 6lcd, Gl
2. Previsdo para o tempo t:

(Glgi)|X0:l—l) NN[ft(l)7Ql(l):| )

onde

£ =10 ©F)a;
QY = v 4 (1,0 @F"RY (1, @ FT)T

3. Posteriori para o tempo t:

(6”1 X0,) ~ N |y, ]
onde
A =R (1,00 F)Q"!
R S
Ct(i) _ Rt(i) _At(i)ngi)flAt(i)T
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Demonstragcdo. O item 1 do Teorema € verdadeiro para para t = 1, pois trata-se da in-
formacdo inicial do modelo linear dindmico. Vamos demonstrar o Teorema por indugao.

Suponha que
(HI(L)IIX(()Z:)th ~N [m(l) Ct(i)l] :

Entao:

e Como (6;—1|Xp:—1) ~ N[my;_1,C;_1] e 6;|6;_1,X0;—1 ~ N[G:6;_1, W], pelo

Lema (3),
X Gim;_y W, + GtCt—lG;T G.Ci_
0:1—1 ~ N ) T
my—q Ci 1G] Ci

0,
0,1

e o resultado do item 2 € imediato.

e Como (X;|0t,X0;t,1) ~N [(11(,~) ®IFtT)0t,Il(i> X ‘/t} € (0t|X0:t71) NN[CL;,R;] , pelo

Lema (3)
XO, 1 ~N F;Ta;l Il(,) X ‘/; + ]FZR;F[ FITR[
. ay ’ R,IF, R,

o resultado do item 3 € imediato.

e Utilizando a conjunta do item anterior e o Lema (2), € imediato que
(0/|Xo,) ~N [mt, Cl] )
onde

A, = RF,Q,"
my =a;+ A, [ X, — fi]
C:=R,—AQAT.

]

Portanto, o problema de lidar com multiplas séries de uma mesma classe através de
um modelo dindmico € relativamente simples, uma vez que todas as séries mantém a

mesma estrutura de evolugao.
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4.2 O Classificador de Bayes utilizando Modelos Linea-
res Dinamicos (CBMLD)

Consideremos uma nova série temporal Y;., (uma série ndo classificada), vamos tomar

uma amostra de treino Xg., = {X((;l) , X((fl), .

ie{l,.... M}, (14|Z=1i) = Yl(:lt) nos diz que Y;,, ~ M;. Neste momento usaremos o

,Xg}f)} grande o suficiente. Entdo para todo

classificador de Bayes que vai utilizar MLD para encontrar a classe i que melhor classifica

a série temporal Y7.; de classe desconhecida, ou seja, vamos classificar.
rcmip)(X) =i se  P(Z=ily1y,Xoy) =maxj P(Z= j|y1.s,Xo:) (4.1)

onde P(Z = i|yy,,Xo0:) representa a probabilidade de classificar a nova série, apés ob-
servada, como pertencente a classe i, conhecendo todas as classificagdes das séries de
treino.

Por sua vez, temos que

()’I:z|XO:z;Z = i)P(Z = i|XO:z)
f()’l:t‘XO:t>
o< F\) X0, Z = i)P(Z = ifx0),

. f
P(Z = l’)’l:t»XO:t) =

e, supondo que Y’ 1(:? condicionado com Xgl)t ¢ independente de qualquer X(()]t) com j # i,

teremos

P(Z = ily1,x5)) o< O %04, Z = D)P(Z = ilx04)

0
:/f(y(ll)[,0§12|x(()’)t)d0 {3P(Z:i|X0;t), pelo Lema (4)
« [ 1011601 (61)1x{)a6()P(Z = ixoq)
= [ 080185 760101 P(Z = o)

t X . . ) '
= [TTr(5167) 7 (0155) oz = i)
j=1
Logo, temos um classificador baseado em MLD, bastando para isso resolver a integral:
! : . . . .
L7 (5182) 7 (6121x6)) 01z = o)
j=1

Vamos discutir como obter cada uma das distribui¢des envolvidas nesta integral e mostrar

que ela tem solucdo analitica. Como j4 temos o conhecimento a respeito da distribui¢dao
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(16%) pois,
3
t t
190 _ 1 L) T g\Try,()1—1,.() ()T oli)
Hf(yj |01 >_H (2 V(i)) exp{—i(y] —F; 91 ) [V] (y] —F; 91 )}

4.3)

Vamos utilizar a comutatividade no produto em (4.2) para inverter a ordem dos indices
de forma que, [T/, f (ygl) ]05-’)) =T f (yg.l) |0§l)), e assim podemos expor a distribui-

¢d0 como segue:

b Fle! o v 0
(o) ~n [T !
Fi7g\" o o .. v
Encontraremos agora a distribui¢do suavizada da conjunta f <0§’2|x((;)t> Para todo
t > 1 definimos a matriz E; 1 = (I, 0, ,;,—1)) onde p € a dimens@o da matriz G,(i) .

Teorema S. Parat > 1 e para a i-ésima classe, verificam-se as seguintes distribuicoes:

1. Posteriori no tempo t — 1
0 )~ [, 60

2. Priori no tempo t

O51x5) )~ N[ 7"

onde
M1
20 _ ( w6 E o\ EL G Gl E % )
L i NT ;
%Ql Et];1 G,( ) t, (7)1
3. Com

" ﬁt(i) Qz(i) E(i)T E, %t(i)
Xor—1 | ~N @ | (i) (D) (i)
Jyl ‘%l Et ]Fl ’%I




onde

(%(i) _ IF,(i)TE[JZZ(i) (4.4)
2" =v\ + ¥ %" B (4.5)

tem-se que a posteriori da conjunta no tempo t é
(66, 1X5) ~ N |- 6|
onde
///t(i) _ »th(i) _I_%t(i)EtTE(i)Qt(i)*l (xt(i) —%(i)>
(g[(i) _ %t(i) —%t(i)Eth(i)e@;(i)_lFt(i)TEz%;(i)
Demonstragdo. Demonstraremos novamente por indu¢do fazendo
(0(()’3_1 \X(()’)t_l) ~N [,/// (i)l,% © } hipétese de Indugéo
Vamos usar o Lema (3) para

(Ht(i) X 1) ~N [/// @, ‘5@1} 4.6)

t t

(0105) ) ~N[GI" B, 160 0, W, 4.7

encontrarmos,

(i)

6, (i) )

i Xp—1 | ~N
(05—)110 t

onde podemos chamar

GYVE, ., w'+c"e ¢ Er &' GVE, %"
YA G B G ) |

. g . 0
A ( G t(ﬁ)//l’l ) 4.8)
M
S0 _ (WG B %"\ EL " 6B %) 4
r o7 pr G(i)T ) 4.9)
t—1 -1t -1
logo,
601X5) ) ~ N, 2 (4.10)

e com equacdo de evolugio (X;|6;.9) ~ N(Ft(i)TE,Gt(fg,V,(i)) podemos usar o Lema (3) e
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encontrar

(i)
X i
( 05:5) X(():)tl> ~N

Usando o Lema (2) para

Vamos obter uma distribuicdo Normal com parametros
(%I(i) +<@l(i)EITR(i)QZ(i)*1 <Xz(i) _ 9&}0) ,%t(i) _%t(i)Engi)Q{(i)*lFt(i)TEt:@[(i»

onde podemos chamar

A0 = )+ 7 ETFD 207 (x0 - 7 (“.1D)
¢ = 0 _ 0 gTEO 901507 g 50 (4.12)

]

O Teorema (5) apresenta a distribuicdo conjunta de todos os estados condicionadas a

série temporal observada até o tempo ¢.

FTg0) F97 o 0 ... o0 o\
(T gli T (i)
FTg o F7 o ... o0 0 _—
AR el ||| = piae(ES)6
DT H(i )T i
FTgW o o0 o .. F7)\eV
(4.13)
onde bdiag(FtEll)T) ¢ a matriz bloco diagonal e
v o ... o0
(i)
0 Vo — diag(v? 4.14
. . lag( t:1 ) ( . )
o o .. vY
Logo,
(r716%) ~ N (bdiag ({701 diag(v,))) (4.15)

Ot(l ]) (i) a A B
(.i) Xt'() ~N s
0, ' B C D

Portanto, 052 |Xt(l()) ~ N|a, A], sendo necessdrio especificar o vetor de médias a e a matriz
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de covariancia A. Para encontrar os parametros desta distribuicao, considere a matriz

D, = ( Itp 0tp><p >

(i)

tal que 6,.; = Dtet(f()) assim podemos calcular seus parametros de modo simples com pro-

priedades de esperanca e variancia
—E0")=E(D,0))=DE®0Y) =DE®BY) =Dt (4.16)
A= Cov(Ot(l )= Cov(D,Bt(())) D,Cov(@t(:i())DtT) = Dﬁoﬂt(i)DtT 4.17)
(i

Finalmente aplicando o Lema (3), em conjunto com a distribui¢do (0,(:?|X0),)
(Y(i)w(i))
t:1 171

com distribui¢do Normal

N bdiag(F)7) diag(V¥) +bdiag(F) D,6" D bdiag(F)")T bdiag(F"") D" DT
Dt%(l) ’ Dt(gt() Dthdl g('Ft(l)T)T Dtcgt(l)DtT

onde obtemos a marginal

<Yl(ll)|Xt(l())> N[bdlag(F() )dlag(Vl(I))—i—dlag( ())Dt%()D dlag(F( )T)T

4.3 Lidando com V; desconhecida

O MLD univariado estd completamente especificado com o conhecimento da quadru-
pla {F;,G;,V;,W;}. Enquanto F; e G; sdo escolhidas de acordo com a estrutura das
séries (como tendéncias e sazonalidades) as variancias, ou as matrizes de covariancias,
sdo estimadas de diferentes modos. Para W;, esta pode ser elicitada via fatores de des-
contos ou estimada (conforme discutido na Secdo (3.4) ). Nesta secdo discutimos como
lidar com o caso no qual V; é desconhecida.

Quando supomos que V; =V para todo ¢ > 1, € possivel obter expressdes analiticas
para as equacdes do filtro de Kalman e de suavizagao (ver Secdo (3.3)). Os resultados da
secdo anterior podem ser reescritos para este caso.

Definicao 9. Definimos o MLD com Vt(i) =y = ﬁ como

— wi,



ou seja:

(x,"10") ~ N |/ Vg}"

@16 ~ | Gg

t

(00|X) ~ N |m

1
(I)(i)] (4.18)
*(i)
VV[, ] (4.19)
(i)
(4.20)
2 ] 4.21)

Considerando o MLD definido acima, o filtro de Kalman é dado pelo seguinte teo-

rema.

Teorema 6. Para o i-ésimo modelo, e para cada t > 1, valem as seguintes afirmagoes:

1. Posteriori no tempo t — 1:

<e;i>1xgizl,¢<f>>~zv[mi

e

<0t(i)1|X(()l:)tfl) ~ Ty, [mt(l)l’ct(i)l]

((})(")|X(()’;)[71) ~ Gama [

2. Priori no tempo t:

(6" Xos-1,0) ~N |a

ni—1 M—18—1
27 2

(i) RV ]

t > (P

(6 Xos-1) ~ T, [0 R

onde

RV =s5_ R

3. Previsdo para o tempo t:
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6"1x5)_,,09) ~ N

) Q¢
.ft ’¢i ]7

(91‘(1)‘X(()l)1—1) ~ Tn,,l |:ft(l)7Qt(l):| )
onde

1 i ) (i) i
0 -0 v+ FTO ROF)]

Q" =5,_,Q"

4. Posteriori para o tempo t:

D ip) (i y CV
<e£’rxé:1,¢<>>~zv[m§>, 0 ]

(6/"1X50) ~ Ty |m".C1|.

com
Al = RFQ!
m = a” + A7 |2 - £
c;" = (R - AQ" A7)

Cz(i) — StCt*(i)
Ny = Ny ‘|‘l(l)

5 — ni—18-1 +nlt (xt(i) B fz(i)>TQt*(i)l (xt(i) _ fr(i)>

ny

Demonstracdo. A demonstracdo utiliza relacdes conhecidas entre as distribuicdes normal
e gama. Veja (Harrison and West (1999)). [

O corolério abaixo mostra que ainda temos uma forma recursiva para obter a distri-
bui¢do da suavizacao conjunta.

Corolario 1. Parat > 1 e para a i-ésima classe,
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1. Posteriori no tempo t — 1

i i i R R
(er(—)lzo‘Xg:)r—h‘P( )) ~N |:‘//t(—)l’w(gt—(l):|

(Ot(l—)l:O|X(()l:)t—l) ~ Ty, ['%t(i)l’(gt(i)l}

(¢(i) |X(()i')tfl) ~ Gama {”z—l nz—ISt—1:|

272

2. Priori no tempo t

onde
) = ( Gth—z{//,(i)l )
A
0 1 ( w6 BB G G B ) )
== e i (i
¢ el )
’%)z i) — Stfl%t*(l)
3. Com
i i (i) )T x(i)
(S [ ) o[ (700 )t (s ™ ]
01:0 JZZ (P(l) Qz EtTFt %t
onde
7 =7 By (4.22)
i 1 i (i i
20 — 50 (IN) +F B, ETF >) (4.23)

tem-se que a posteriori da conjunta no tempo t é
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onde

cgt(i) =S, (@t*(i) _«@:(i)EtF;(i)c@z(i)_lF;(i)TEt%z*(i)>
e ny e S; sao como definidos no Teorema (6).

Demonstracdo. Basta utilizar os resultados da distribuicdo normal-gama em conjunto

com o Teorema (6). [
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Capitulo 5
Estudos de Simulacao

Neste capitulo, apresentamos alguns estudos de simulagdo computacional onde gera-
mos quatro cendrios distintos, correspondentes a observacdes de séries temporais prove-
nientes de diferentes MLD. Analisamos estratégias para estimar a variancia nos modelos
e comparar o desempenho do CBMLD com relagdo a outros classificadores usuais em

Analise Discriminante.

5.1 Organizacao das Simulacoes

Antes de testar o desempenho do CBMLD em séries temporais reais, € importante
adquirir conhecimento sobre sua performance no caso em que conhecemos a verdadeira
estrutura da série. Isto pode ser realizado através de estudos de simulacao, nos quais po-
demos gerar séries temporais a partir de um determinado MLD. Parai=1,...,K, suponha
que queremos gerar / () séries temporais de comprimento ¢ segundo o modelo linear di-
nimico {F, G,V W}t(i). Utilizamos o seguinte algoritmo para gerar as séries temporais

em todas as simulagdes:

1. Simule 0(()i) ~ N[my, Cy).

2. Para j variando de 1 a ¢, simule 8; ~ N [Gg.i)egizl,Wj(i) .

3. Para cada j variando de 1 a r gere, independentemente, yi,...,y,; ~

N[F[ Ve v
Note que em cada classe é gerada uma tunica sequéncia de parametros onde as séries
temporais dentro de cada classe sdo simuladas a partir destas. Portanto, € possivel que
duas ou mais classes sejam provenientes do mesmo MLD, sendo que suas diferencas
serdo dadas pelo vetor latente de parametros. Esta estratégia e simulacdo condiz com as

séries reais que temos observado na pratica (para alguns exemplos, veja o Capitulo 6).
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Na Secdo 5.2 apresentamos dois estudos de simulagdo(doravante denotados por S1 e
S2) realizados com finalidade de avaliar o impacto das estratégias de estimacgdo (ou elici-
tacdo) das variancias presentes no CBMLD. No cendrio S1 geramos 100 séries temporais
de comprimento 20 com duas classes (sendo 50 séries para cada) geradas a partir de um
MLD polinomial de ordem 1. No cenério S2 geramos 100 séries temporais de compri-
mento 20 com duas classes (50 para cada) geradas a partir de um MLD trigonométrico de
periodo 6 e 1 harmdnico. Para a avaliacdo dos dois estudos, foi utilizada a validagdo cru-
zada com repetidas subamostras aleatdrias, com 500 repeticdes, utilizando sempre 70%
das séries temporais como conjunto de treinamento.

Na Secdo 5.3 apresentamos dois estudos de simulacdo (doravante denotados por S3 e
S$4) realizados para comparar o desempenho dos classificadores discutidos nesta disserta-
¢do. No cendrio S§3 geramos 180 séries temporais de comprimento 30 com duas classes
(90 séries para cada classe) geradas a partir de um MLD polinomial de ordem 1. No ce-
ndrio $4 geramos 20 amostras de séries temporais de comprimento 30 com duas classes
(10 séries para cada) geradas também a partir de MLD polinomial de ordem 1. Para a
avaliacdo dos dois estudos, foi utilizada a validagdo cruzada com repetidas subamostras
aleatdrias, com 500 repeti¢des, utilizando sempre 70% das séries temporais como con-
junto de treinamento sendo que o nimero minimo de séries temporais de uma classe no
conjunto de treinamento foram 40 e 5 para $3 e $4 respectivamente (estes valores foram
determinados de modo empirico, assegurando que seria possivel aplicar a ADQ em S3 e
a ADR em $4).

5.2 Comparando Estratégias para Estimar as Variancias

Os classificadores ADQ, ADR e Naive Bayes estimam a variancia de cada classe.
Neste sentido, é importante que os modelos lineares dindmicos tenham a vantagem de
estimar de maneira adequada as variancias V; e W;, (tendo como objetivo atingir boas
taxas de acerto nos estudos comparativos de classificacdo).

Nas Secdes 3.4 e 4.3 discutimos diferentes métodos para lidar com as variancias do
modelo linear dindmico. Abaixo, listamos as trés estratégias que foram avaliadas nesta

dissertagdo:

e (V,8): Nesta estratégia, V; é estimado em cada tempo pelo seu estimador de m4-
xima verossimilhanca V;, enquanto que W é elicitado através de fatores de descon-

tos.

e (¢,0): Nesta estratégia, V; é considerado fixado ao longo do tempo, resultando no
classificador que utiliza o modelo z-Student. W, € elicitado através de fatores de

descontos.
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o (V,W): Nesta estratégia, V; é estimado em cada tempo pelo seu estimador de m4-
xima verossimilhanca V;. Para h modelos superpostos, W, = diag{ Wy;,..., W)}
e cada W, = w;I. Os hiper pardmetros wy, ..., w, sdo estimados através da maxi-

mizacdo da distribui¢cdo preditiva.

Com o objetivo de determinar quais estratégias sdo adequadas, fizemos dois estudos
de simulacdo. O seguinte algoritmo foi empregado nos estudos de simulacdo S1 e S2
visando determinar as taxas de erro associadas as estratégias comparadas:

Algoritmo A

1. Retire uma amostra aleatdria simples sem reposicdo de 70 séries temporais para

constituir a amostra de treino.

2. Utilize a amostra de treino para construir os classificadores com cada estratégia de

variancia.

3. Classifique as séries temporais restantes utilizando os classificadores obtidos no

Passo 2.

4. Guarde a taxa de erro de classificacdo para cada classificador definidos pelas dis-

tintas estratégias.

No primeiro estudo de simulacdo computacional (S1) foram considerados os seguintes

modelos polinomiais de ordem 1:
e Classe 1: {1,1,10,.1} com my =0
e Classe 2: {1,1,10,.1} com my = 1

A Figura 5.1 mostra o grifico de exemplos de duas classes simuladas a partir do
modelo de ordem 1.

A Tabela 5.1 mostra a média e desvio padrdo das taxas de erro expressas em porcenta-
gem. Podemos notar que a estratégia que emprega o V;, tanto como com a elicitacio como
a estimac@o de W, apresentou desempenho superior a estratégia que emprega V = 1/4.

Na Tabela 5.2 como descrito no Capitulo 2, apresenta a porcentagem do nimero de
vezes (Total) que um método tem taxa de erro menor ou igual a de outro. Desta tabela,
observamos que a estratégia com (¢, 0), em termos da taxa de erro, foi superior em torno
de somente 10% das vezes quando comparada com as outras estratégias.

No segundo estudo de simulacio, o estudo $2, foram simuladas observacdes de séries
temporais em duas classes, a partir do mesmo modelo trigonométrico onde o tnico dife-
rencial entre as duas classes se baseia em 0. Esta situacdo, em geral, é o que observamos
em dados reais, onde os dados s@o bastante sobrepostos e, quando classificados, o MLD

os classifica através da flutuacao das séries observadas em torno de F;0:
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Figura 5.1: Séries simuladas com duas classes a partir do MLD polinomial de ordem 1.

Vi, 8

0,06

Vi, W

Média

Desvio padrao

0,1859

0,4310 0,1882
0,06459 0,13448 0,06504

Tabela 5.1: Média e desvio padrio das taxas de erro (em %) com diferentes estratégias de
estimacdo das variancias para o cendrio S1.

Vieb 9,6 V, W

Vi, 6 | Igual - 40 564
Menor - 90,8 234
Total - 948 798

0,0 Igual | 4,0 - 472
Menor | 5,2 - 6,0
Total | 9,2 - 10,2

Vi, W | Igual | 56,4 4,2 -
Menor | 20,2 89,8 -
Total | 76,6 94,0 -

Tabela 5.2: Desempenho em termos das taxas de erro (em %) de classificacdo com dife-
rentes estratégias para estimacdo da variancia para o cendrio S1.
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Figura 5.2: Séries simuladas com duas classes a partir do MLD trigonométrico de periodo
6 com um harmonico.

1 cos(w/3) sin(w/3) /2 0
0 )\ —sin(x/3) cos(x/3) )\ 0 1/2

Com este modelo trigonométrico empregado as classes serdo diferenciadas pelas es-
truturas latentes provenientes das sequéncias 6; simuladas. Desta forma, foram obtidas
séries correspondentes as classes com acentuada superposicdo, que se constituiu numa
tentativa de reproduzir o comportamento das séries observadas em problemas reais.

A Figura 5.2 apresenta exemplos das séries simuladas no segundo estudo de simula-
cdo. A Tabela 5.3 mostra a média e o desvio padrdo das taxas de erro obtidas para cada
estratégia. Note que a taxa média foi menor para V; estimado por V, e W otimizado. Atra-
vés da Tabela 5.4 percebemos que os métodos com V; tiveram bom desempenho, sendo
que neste estudo o método que otimiza W foi superior aos fatores de descontos. Anteci-
pando um comentdrio sobre o emprego do CBMLD com séries oriundas de conjunto de
dados reais, também percebemos que o fator de descontos apresentou performance ligei-
ramente inferior aos demais métodos. Portanto, decidimos empregar a estratégia (V;, W),
que se mostrou superior nesta andlise inicial, nos estudos de simulagdo comparando clas-
sificadores, apresentado na se¢do a seguir, e nas aplicacdes com dados reais apresentadas

no Capitulo 6.
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‘/t’ 6 (P’ 6 ‘/ta W
Média 0,002067 0,278533 0,000067
Desvio Padrao | 0,008582189 0,188624573 0,001490712

Tabela 5.3: Média e desvio padrao das taxas de erro (em %) comparando diferentes estra-
tégias de variancia para o cendrio S2.

Vi,6 0,6 V,W

V;, 8 | Igual - 0,082 0,944
Menor - 0,918 0,000

Total - 1,000 0,944

¢, 0 Igual | 0,082 - 0,076
Menor | 0,000 - 0,000

Total | 0,082 - 0,076

Vi, W | Igual | 0,944 0,076 -
Menor | 0,056 0,924 -
Total | 1,000 1,000 -

Tabela 5.4: Desempenho em termos das taxas de erro (em %) comparando diferentes
estratégias de variancia para o cenario S2.

5.3 Comparacoes do CBMLD com outros classificadores

Nesta secdo comparamos o desempenho do classificador proposto, CBMLD, com es-
tratégia de estimagdo de variancia (V;, W), com os outros classificadores discutidos nesta
dissertacdo. Este estudo de simulagdo considera o modelo {1,1, 10,1}, Modelo Polino-
mial de Ordem 1. Neste modelo, a variancia das observacdes € maior que a dos parame-
tros, algo comum na pratica. Portanto, teremos séries da mesma classe distantes entre si
com um comportamento estrutural pouco aparente.

Criamos dois cendrios S3 e S4, como j4 descritos anteriormente. No primeiro, S3,
o numero de séries no conjunto de treinamento € maior que o comprimento das séries
temporais. Neste caso, todos os métodos de classificacdo discutidos nesta dissertacao
podem ser utilizados. No segundo, S4, o numero de séries no conjunto de treino € menor
que o comprimento das séries e métodos de classificacdo como o ADL e o ADQ nao
podem ser utilizados.

Nesse segundo estudo de simulagdo foi considerado seguinte algoritmo:

Algoritmo B

1. Retire uma amostra aleatéria simples sem reposicao de ny (nimero de séries no

conjunto de treinamento) séries temporais.

(a) Verifique quantas séries de cada classe foram selecionadas. Se o total de séries
para uma das classes for menor que n¢ (nimero de elementos no conjunto de

teste) , volte para o Passo 1. Sendo, prossiga para o Passo 2.

2. Utilize a amostra de treino para construir os classificadores.
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3. Classifique as séries temporais restantes utilizando os classificadores obtidos no

Passo 2.
4. Guarde a taxa de erro de classificacdo para cada classificador.

O procedimento estabelecido no Algoritmo B foi repetido 500 vezes nos estudos de

simulagdo S3 e S4.

e No primeiro cendrio, estudo S3, foram geradas 180 séries temporais de compri-
mento 30, sendo 90 para cada classe. Destas séries, em cada repeti¢cdo do Algoritmo
B, foram utilizados ny = 112 (que corresponde a 70% dos dados) e nc = 40 (para
evitar problemas com a ADL e a ADQ).

e No segundo cendrio, estudo S4, foram geradas 20 séries temporais de comprimento
30, sendo 10 de cada classe. Destas séries, em cada repeticdo do Algoritmo B,
foram utilizados ny = 14 (que corresponde a 70% dos dados) e nc = 5. Nestes

casos, os classificadores ADL e ADQ néo foram utilizados.

Na Figura 5.3 apresentamos exemplos de séries simuladas nos cendrios S3 e S4.

A média e o desvio padrdo das taxas de erro de classificagdo para cada método no
cendrio S3 estdo registradas nas Tabelas 5.5. Dos valores apresentados nesta Tabela 5.5,
se consideramos intervalos de confianca com aproximagdo normal para a média da taxa
de erro e um nivel de significancia de 5%, observamos que o desempenho do CBMLD foi
equivalente aos dos classificadores ADR, NBN e NBK. Ainda neste cendrio, os métodos
ADQ e 1-NN tiveram desempenho ruim, sendo os dnicos significativamente inferiores
aos demais.

Na Tabela 5.6, estdo descritas as proporcoes de vezes que cada método apresentou
taxa de erro menor ou igual a de outro método. Em termos comparativos, podemos notar
que o classificador ADR teve melhor desempenho contra todas as alternativas, seguido do
CBMLD.
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Figura 5.3: Séries simuladas com duas classes a partir de um MLD polinomial de ordem
1 para os cendrios S3 e S4.
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Estatistica CBMLD I-NN ADL ADQ ADR NBN NBK
Média 0,0665 0,1765 0,0800 0,2435 0,0592 0,0673 0,0941
Desvio padrdo | 0,0301 0,0453 0,0346 0,0648 0,0294 0,0296 0,0348

Tabela 5.5: Média e desvio padrao das taxas de erro (em %) para o cendrio S3.

CBMLD 1-NN ADL ADQ ADR NBN NBK
CBMLD | Igual - 1,0 222 02 264 414 17,6
Menor que - 98,2 526 996 26,6 32,0 71,6
Total - 99,2 748 99,8 53,0 734 892
1-NN Igual 1,0 - 2,0 7,8 0,8 1,2 3,2
Menor que 0,8 - 2,2 76,6 0,6 0,6 4,2
Total 1,8 - 4,2 84,4 1,4 1,8 7,4
ADL Igual 22,2 2,0 - 0,2 20 22,8 172
Menor que 25,2 95,8 - 99,4 152 27,0 56,2
Total 47,4 97,8 - 99,6 352 498 734
ADQ Igual 0,2 7,8 0,2 - 0 0,4 0,4
Menor que 0,2 15,6 04 - 0,2 0,2 1,2
Total 0,4 23,4 0,6 - 0,2 0,6 1,6
ADR Igual 26,4 0,8 20,0 0,0 - 29,0 124
Menor que 47,0 98,6 64,8 99,8 - 48,8 77,2
Total 73,4 994 84,8 99,8 - 77,8 89,6
NBN Igual 41,4 1,2 228 04 29,0 - 17,8
Menor que 26,6 98,2 50,2 994 222 - 70,4
Total 68,0 994 73,0 99,8 512 - 88,2
NBK Igual 17,6 3,2 17,2 04 12,4 17,8 -
Menor que 10,8 926 266 984 104 11,8 -
Total 28,4 95,8 43,8 988 228 29,6 -

Tabela 5.6: Desempenho em termos das taxas de erro (em %) entre os classificadores para
o cendrio S3.

A média e o desvio padrdo das taxas de erro de classificagdo para cada método no
cendrio S4 estdo registradas nas Tabelas 5.7. Dos valores apresentados nesta Tabela 5.7,
temos que os classificadores CBMLD, NBN e NBK apresentaram resultados equivalentes
em desempenho, entretanto os melhores resultados foram os apresentados pelos classifi-
cadores ADR, com a melhor performance, seguido do 1-NN.

Na Tabela 5.8, estdo descritas as proporcdes de vezes que cada método apresentou
taxa de erro menor ou igual a de outro método, ainda no cendrio S4. Da Tabela 5.8, em
concordancia com os resultados da Tabela 5.7, observamos que o classificador CBMLD
apresentou o desempenho equivalente ao NBN e inferior ao 1 — NN e o ADR. Destacando-

se ainda, neste cendrio, o desempenho do ADR superior a todos os demais classificadores.
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CBMLD I-NN ADR NBN NBK

Média 0,052666667 0,003333333 0,001333333 0,052000000 0,065333333
Desvio padrao | 0,10500501  0,02335670  0,01486224  0,11149877  0,12331428

Tabela 5.7: Média e desvio padrdo das taxas de erro (em %) para o cendrio S4.

CBMLD 1-NN ADR NBN NBK
CBMLD | Igual - 73,2 752 88,6 64,0
Menor - 02,0 00,2 05,6 20,2
Total - 752 754 942 84,2
1-NN Igual 73,2 - 97,2 758 70,8
Menor 24,8 - 00,8 222 276
Total 98,0 - 98,0 98,0 984
ADR Igual 75,2 97,2 - 77,6 72,2
Menor 24,6 02,0 - 22,2 276
Total 99,8 99,2 - 99,8 99,8
NBN Igual 88,6 75,8 77,6 - 66,4
Menor 05,8 02,0 00,2 - 19,8
Total 94,4 77,8 77,8 - 86,2
NBK Igual 64,0 70,8 72,2 664 -
Menor 15,8 01,6 00,2 13,8 -
Total 79,8 72,4 724 80,2 -

Tabela 5.8: Desempenho em termos das taxas de erro (em %) entre os classificadores para
o cendrio S4.
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Capitulo 6
Aplicacoes em Dados Reais

Neste Capitulo analisamos algumas series temporais disponiveis no UCR Time Series
Classification Arquive (Chen et al. (2015)). Até o momento da confec¢do desta disserta-
¢ao haviam 85 arquivos de séries temporais para classificacdo. Para cada um deles rea-
lizamos uma inspecao visual tentando identificar séries que poderiam ser ajustadas com
modelos lineares dindmicos simples (como os polinomiais e os trigonométricos). Como
a andlise computacional demanda bastante tempo, selecionamos alguns conjuntos de da-
dos e destacamos trés deles nesta dissertacdo para devidas comparagdes dos resultados de
classificacdo empregando o CBMLD com os dos classificadores usuais ja citados. Tais
conjuntos de dados sdo compostos de séries temporais reais (dados do Robo SONY AIBO
e espectrometria de tipos de café) e pseudo-série temporal (dados das folhas Suecas adap-
tados para séries temporais). Cada conjunto de dados serd discutido em uma secdo deste
capitulo.

Ressaltamos, ainda, que o Algoritmo B, descrito na Secdo 5.3, foi empregado para
determinar os conjuntos de treino e conjuntos de teste nas aplicacdes com 0s conjuntos

de dados reais.

6.1 Classificacao do Solo pelo Robo SONY AIBO

Voltando ao conjunto de dados do problema de AD do robd SONY AIBO, que é
um pequeno robd quadripede em forma de cachorro equipado com multiplos sensores,
incluindo um acelerometro tri axial. Como j4 citamos, temos medidas do acelerdmetro no
eixo horizontal que foram registradas enquanto o robd andava em circulos em dois tipos
de superficies: cimento e carpete. Cada série temporal representa uma volta completa.
Foram registradas 621 voltas, sendo 349 no cimento e 272 no carpete, todas as séries com
71 de comprimento. O cimento é mais duro que o carpete, o que faz com que exista mais
variabilidade na superficie. Considerando cada superficie como uma classe, o objetivo é

classificar as séries com respeito aos dois tipos de superficies.
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Para cada classe no conjunto de treino, foi ajustado um modelo linear dinamico poli-
nomial de primeira ordem utilizado a estratégia de varidncia (V;,W). As séries observadas

com a previsao um passo a frente sao mostradas na Figura 6.1.

Acelerébmetro
Acelerémetro

0 10 20 30 40 50 60 70 0 10 20 30 40 50 60 70
Tempo Tempo

(a) (b)

Figura 6.1: Séries do acelerometro do Rob6o Sony AIBO nas duas superficies (a) Ci-
mento e (b) Carpete, com a previsdo um passo a frente ajustado pelo MLD polinomial de
primeira ordem.

Uma vez que escolhemos um modelo linear dindmico apropriado, passamos a avaliar
o desempenho dos classificadores. Realizamos um estudo retirando uma amostra aleaté-
ria de séries temporais de tamanho 140 para constituir o conjunto de treino e utilizamos as
restantes como conjunto de teste. Este procedimento foi repetido 500 vezes. Na Tabela 6.1
estdo apresentadas as médias e os desvios padrao das taxas de erros dos classificadores,
os resultados indicam que, nosso classificador nao foi o melhor, embora se considerarmos
intervalos de confianca com aproximac¢ao normal para a média da taxa de erro e um nivel
de significancia de 5% ndo exista diferenca significativa entre os métodos se compara-
dos 2 a 2. Para melhor ilustrar essa comparagdo, introduzimos o grifico da Figura 6.2.
Com relacdo ao ADQ, que obteve desempenho inferior a todos os demais classificadores,
provavelmente seu desempenho foi prejudicado pelo pequeno nimero de observacdes por
classe, o que impossibilitou uma estimacao eficiente da matriz de covariancias nas classes.

A Tabela 6.2 mostra o desempenho do CBMLD em comparacdo aos classificadores
usuais, em termos da porcentagem de vezes que apresentou taxa de erro menor ou igual.
Desta tabela observamos que o CBMLD apresentou desempenho inferior ao 1-NN, ADR
e NBK, porém com desempenho superior ao ADL, ADQ e NBN.

Os graficos da Figura 6.3, ilustram os resultados da Tabela 6.2 caso a caso somente

no item Total, indicando na cor preto o quanto o primeiro classificador foi eficiente em
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CBMLD

I-NN

ADL

ADQ

ADR

NBN NBK

Média
Desvio Padrio

0,03163

0,02577

0,05875

0,33517

0,01488

0,03189  0,02339

0,012476 0,007846 0,012595 0,080105 0,012529 0,012554 0,009526

Tabela 6.1: Média e desvio padrio das taxas de erro (em %) dos classificadores para as

séries do Robd SONY AIBO.
CBMLD 1-NN ADL ADQ ADR NBN NBK
CBMLD | Igual - 8,0 1,4 0,0 22 79,6 6,6
Menor - 30,8 93,6 100,0 15,6 150 7,0
Total - 38,8 950 100,0 17,8 94,6 13,6
1-NN Igual 8,0 - 0,6 0,0 4,0 8,6 8,6
Menor 61,2 - 99,2 100,0 19,6 614 348
Total 69,2 - 99,8 100,0 23,6 70,0 434
ADL Igual 1,4 0,6 - 0,0 0,0 1,0 0,2
Menor 5,0 0,2 - 99,8 0,8 5.4 1,6
Total 6,4 0,8 - 99,8 0,8 6,4 1,8
ADQ Igual 0,0 0,0 0,0 - 0,0 0,0 0,0
Menor 0,0 0,0 0,2 - 0,0 0,0 0,0
Total 0,0 0,0 0,2 - 0,0 0,0 0,0
ADR Igual 2,2 4,0 0,0 0,0 - 2,0 3,2
Menor 82,2 76,4 99,2 100,0 - 82,6 764
Total 84,4 80,4 99,2 100,0 - 84,6 79,6
NBN Igual 79,6 8,6 1,0 0,0 2,0 - 5,6
Menor 5,4 30,0 93,6 100,0 154 - 6,8
Total 85,0 38,6 94,6 100,0 174 - 12,4
NBK Igual 6,6 8,6 0,2 0,0 3,2 5,6 -
Menor 86,4 56,6 98,2 100,0 204 87,6 -
Total 93,0 65,2 984 100,0 23,6 932 -

Tabela 6.2: Desempenho em termos das taxas de erro (em %) entre os classificadores para
as séries do Robd SONY AIBO.
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Figura 6.2: Comparagado de Intervalos de Confianga das taxas de erro dos classificadores
para as séries do Robd Sony AIBO.

relacdo ao segundo classificador representado na cor cinza.

"N
_

CBMLD

ADL
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ADR

-

W = 1u

NBN

Figura 6.3: Comparacdo das taxas de erro (em %) entre os classificadores para as séries
do Robd SONY AIBO.
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6.2 Classificacao de Tipos de Café

Intensidade Relativa
0
|

I I I I I I
0 50 100 150 200 250

Intensidade (mass/carga)

Figura 6.4: Espectro de massa das amostras de café, Canephora (marrom) e Arabica
(verde)

As duas principais espécies de café cultivadas no mundo sdo a Ardbica e a Canephora.
Elas sao diferentes em sabor, meio de cultivo e valor comercial, sendo a Ardbica mais cara
que a Canephora, embora esta ultima seja menos suscetivel a doencas. Cinquenta e seis
amostras de café desidratadas e congeladas foram analisadas através de espectrometria de
massa, 29 da espécie Canephora e 27 da Ardbica, todas as séries com 236 de compri-
mento.

A espectrometria de massa é uma técnica na qual moléculas de uma amostra sao con-
vertidas em fons em forma gasosa, e que sdo separados de acordo a razao de sua massa por
sua carga. O resultado final € o espectro de massa - um grafico que mostra a abundancia
de cada intensidade (massa/carga). Fazendo y; como sendo a abundancia (também deno-
minada intensidade relativa) observada na intensidade ¢, obtemos um espectro de massa
como uma série temporal.

Para uma amostra de treino consistindo de 70% das séries originais ajustamos nova-
mente um modelo polinomial de ordem 1. Em seguida, retiramos ao acaso uma nova
amostra de treino e classificamos as restantes. Repetimos isto 500 vezes. Como o tama-
nho das séries € maior que o nimero de séries disponiveis, os classificados ADL e ADQ

nao foram considerados. Além disso, descartamos amostras de treino que tivessem menos
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Estatistica CBMLD 1-NN ADR NBN NBK
Média 0,0000 0,02138 0,5153 0,0552 0,0782
Desvio padrdo | 0,0000 0,03380 0,07169 0,05463 0,0604

Tabela 6.3: Média e desvio padrio das taxas de erro (em %) dos classificadores para as
séries dos tipos de café.

CBMLD 1-NN ADR NBN NBK
CBMLD | Igual - 64,4 0,0 34,0 20,0
Menor - 35,6 100,0 66,0 80,0
Total - 100,0 100,0 100,0 100,0
1-NN Igual 64,4 - 0,0 36,2 26,6
Menor 0,0 - 100,0 546 71,2
Total 64,4 - 100,0 90,8 97,8
ADR Igual 0,0 0,0 - 0,0 0,0
Menor 0,0 0,0 - 0,0 0,0
Total 0,0 0,0 - 0,0 0,0
NBN Igual 34,0 36,2 0,0 - 41,2
Menor 0,0 9,2 100,0 - 442
Total 34,0 45,4  100,0 - 85,4
NBK Igual 20,0 26,6 0,0 41,2 -
Menor 0,0 2,2 100,0 14,6 -
Total 20,0 28,8 100,0 55,8 -

Tabela 6.4: Desempenho em termos das taxas de erro (em %) entre os classificadores para
as séries dos tipos de café.

de 10 séries em alguma das classes.

Os resultados da classificagdo dos tipos de café estdo sumarizados nas Tabelas 6.3 e
6.4. Na Tabela 6.3, representada graficamente na Figura 6.5, verifica-se que o método
CBMLD ndo apresentou erros de classificacdo, enquanto que o ADR apresentou o de-
sempenho inferior aos demais classificadores. O classificador 1-NN obteve o segundo
melhor desempenho, superior ao NBK e NBN, e estes com desempenhos préximos entre
si. Os valores na Tabela 6.4 mostram que o o classificador 1-NN em 64,4% das vezes
apresentou taxa de erro igual ao do CBMLD, ou seja, sem erro de classificacdo. Por outro
lado, o ADR apresentou erro de classificagdo em todas as repeticoes. Na Figura 6.6, te-
mos a representacao grafica do total do desempenho dos classificadores, onde o primeiro
classificador é representado na cor preto r o segundo na cor cinza.

Os resultados obtidos com o CBMLD, neste problema de classificacido dos tipos de
café empregando dados de espectrometria de massa, nos indicam a relevancia desta pro-
posta de classificador. Esta afirmacdo se justifica uma vez que, como mencionado, o
classificador 1-NN € considerado como o "padrdo ouro"na literatura sobre classificagdo
de séries temporais, € no entanto temos aqui um caso onde o classificador proposto é

superior ao 1-NN.
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Figura 6.5: Comparacdo de Intervalos de Confianca das taxas de erro dos classificadores

para as séries dos tipos de café.
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Figura 6.6: Comparacdo das taxas de erro (em %) entre os classificadores para as séries

dos tipos de café.
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6.3 Classificacao de Folhas Suecas

Analisamos o conjunto de dados que denominamos por "Folhas Suecas"(do original,
Swedish Leaf, em Chen et al. (2015)). Este conjunto de dados é composto de 1.125
imagens de folhas suecas divididas em 15 classes. Cada imagem foi convertida em uma
"pseudo série temporal’ de comprimento 128, onde y; € a distancia do 7-ésimo ponto da
borda da folha até o centroide da mesma. Na Figura 6.7, as etapas (a), (b) e (c) ilustram
a construcao das pseudos séries temporais através das medidas das distancias euclidianas
do centroide da folha até as suas bordas. Na Figura 6.8, é apresentada as séries temporais

obtidas para as 15 classes.

-

(@ (0) (©

Figura 6.7: Etapas para obtencdo das pseudo séries temporais para as folhas suecas.

Como nas aplicacOes anteriores, 70% das amostras das séries temporais foram sele-
cionadas para compor o conjunto de treino, se cada classe tivesse pelo menos 35 séries
temporais, construimos os classificadores e classificamos as séries restantes. Este proce-
dimento foi realizado 300 vezes.

Ap6s algumas andlises para uma amostra de treino, identificamos um periodo sazonal
igual a 128 e escolhemos os harmonicos para os modelos lineares dindmicos trigonomé-

tricos:

e Classe 1: harmonicos 1,2 ¢ 3

Classe 2: harmonicos 2,3,4,5¢e¢ 6

Classe 3: harmonicos 1,2 e 3

Classe 4: harmonicos 2 € 3

Classe 5: harmonico 2 e 3

Classe 6: harmoOnico 2
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Estatistica CBMLD 1-NN ADR NBN NBK
Média 0,1698  0,1956 0,1744 0,1700  0,1529
Desvio padrao | 0,01830 0,02073 0,02903 0,01839 0,01844

Tabela 6.5: Média e desvio padrdo das taxas de erro (em %) dos classificadores para os
tipos de folhas suecas.

e Classe 7: harmonico 2

e Classe 8: harmonicos 2 e 3

e Classe 9: harmonicos 1,2 e 3

e Classe 10: harmonico 2

e (Classe 11: harmonico 2

e Classe 12: harmonicos 1, 2,3,4,5,6¢e 7
e Classe 13: harmonicos 2 e 3

e Classe 14: harmonico 2

e Classe 15: harmoénicos 2 e 3.

A Tabela 6.5 mostra a média e o desvio padrdo das taxas de erro para cada classificador
e estdo graficamente representados na Figura 6.9. Desta tabela, observa-se que as médias
das taxas de erro sdo muito proximas (sem diferenga significativa!), embora o método
CBMLD tenha apresentado uma média (0, 1698%) inferior apenas ao do NBK (0, 1529%).

Na Tabela 6.6, observa-se a superioridade do CBMLD, principalmente, com relagcdo
ao 1-NN e ao ADR, uma vez que apresentou taxa de erro menor que a destes métodos em
82,94% e 50,5% das vezes nas repeticdes, respectivamente. Comparando com o NBK,
que apresentou a menor média de taxa de erro, o CBMLD ainda apresentou taxa de erro
menor em 9,36% das vezes. Os resultados desta Tabela, no quesito total, estdo ilustrados

graficamente na Figura 6.10.
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CBMLD 1-NN ADR NBN NBK
CBMLD | Igual - 2,34 3,01 51,50 3,01
Menor - 82,94 50,50 26,08 9,36
Total - 85,28 53,51 77,59 12,37
I-NN Igual 2,34 - 2,34 02,67 0,66
Menor | 14,71 - 22,40 14,04 2,67
Total 17,05 - 24,74 16,72 3,34
ADR Igual 03,01 2,34 - 501 2,67
Menor | 46,48 75,25 - 45,81 22,74
Total 49,49 77,59 - 50,83 25,41
NBN Igual 51,50 2,67 5,01 - 5,01
Menor | 22,40 83,27 49,16 - 8,69
Total 7391 85,95 54,18 - 13,71
NBK Igual 03,01 0,66 2,67 5,01 -
Menor | 87,62 96,65 74,58 86,28 -
Total 90,63 97,32 77,25 91,30 -

Tabela 6.6: Desempenho em termos das taxas de erro (em %) entre os classificadores para
as séries dos tipos de folhas suecas

0.30
|

0.20
I

E
0.15
I

0.05

0.00
L

CBMLD 1-NN ADR NBN NBK

Classificador

Figura 6.9: Comparacgao de Intervalos de Confianca das taxas de erro dos classificadores
para as séries dos tipos de folhas suecas.
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Bl

Figura 6.10: Comparagao das taxas de erro (em %) entre os classificadores para as séries
dos tipos de folhas suecas.
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Capitulo 7
Consideracoes Finais

Neste trabalho, apresentamos uma nova abordagem para Andlise Discriminante (AD)
de séries temporais, propondo uma versao para classificador de Bayes empregando Mo-
delos Lineares Dinamicos, que denotamos por CBMLD. Nos estudos realizados, de si-
mulagdo computacional e aplicacdes em conjuntos de dados reais, o classificador pro-
posto apresentou um bom desempenho em comparacao com os classificadores mais usu-
ais, paramétricos e nao paramétricos, como a Andlise Discriminante Linear (ADL), Ané-
lise Discriminante Quadrética (ADQ), Andlise Discriminante Regularizada (ADR), Naive
Bayes com Distribui¢do Normal (NBN), Naive Bayes com Estimadores por Funcao Nu-
cleo (NBK) e o Classificador por Vizinho mais Préximo (1-NN).

Realizamos estudos de simulacdo com modelos simples que sdo tteis na pratica. Tais
estudos, embora ndo exaustivos, sugerem que o CBMLD se configura como uma proposta
eficiente de classificador, desde que seja utilizado o Modelo Linear Dindmico adequado.
Nestes estudos de simulagdo realizados, estabelecemos comparagdes entre algumas estra-
tégias de estimacgdo da variancia ou matriz de covariancias: V; estimado em cada estante
t, e W elicitado através de fator de desconto (V,8); V; considerado fixado e W elicitado
através de fator de desconto (¢,6); V; estimado em cada estante ¢, ¢ W, considerando h
modelos superpostos (V,W). Os estudos de simulagdo realizados com estas estratégias,
analisando as taxas de erro do classificador, indicaram a estratégia (V, W) como a que
apresentou melhores resultados.

Como desvantagem para o CBMLD, podemos citar o custo computacional na fase
de ajuste (treinamento do classificador) empregando a validagao cruzada. No processo de
validagdo cruzada o classificador € estimado tantas vezes quanto o nimero de observacoes
do conjunto de treinamento, isto significa que a matriz W deve ser estimada em todas
estas repeti¢cdes o que representa um elevado custo computacional. No entanto, ajustado
os parametros do modelo no CBMLD, este classificador pode ser empregado na pratica
para diversos problemas cujas observacdes sejam oriundas de séries temporais.

De modo geral, considerando as séries temporais reais analisadas neste trabalho, po-

demos afirmar que o CBMLD se mostrou competitivo frente aos resultados dos classifi-
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cadores 1 — NN, ADR, NBN e NBK, e superior aos métodos ADL e ADQ. E importante
notar que tanto o 1 — NN e o NBK, que sdo reconhecidos na literatura como classificado-
res eficientes para problemas em AD, estes métodos s@o nao paramétricos, cujo emprego
na classificacdo de novas observacgdes exige sempre todas as observacdes do conjunto de
treinamento, o que limita suas aplicacoes em situacdes que exijam classificadores para
serem empregados em tempo real. Desta forma, a competitividade demonstrada pelo
CBMLD, o credencia como uma alternativa para esta classe de problemas.

Existem certas abordagens, estratégias e conjecturas que propomos como trabalhos

futuros, tais como:

¢ Estudos de outras estratégias para estimacao de variancia. Em particular, des-

tacamos:

1. O uso de métodos do tipo MCMC para estimacao de w ),

2. Estudar estruturas alternativas de regularizacdo para VV,(I) (como, por exem-

plo, estruturas semelhantes as do método ADR).

e Predicio da classe sem observar a série toda. Por exemplo, no caso do Robd
SONY AIBO, a classificacdo € realizada apds o robd completar uma volta. Con-

tudo, € mais interessante detectar o tipo de superficie em tempo real.

e Estruturas mais complexas. Muitas séries apresentadas em Chen et al. (2015)
possuem comportamentos mais complexos e seria interessante ter uma no¢ao da

performance do CBMLD para todas elas.
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Capitulo 8
Apéndice

Lema 1. Transformacoes lineares: se A € uma matriz r X p e b é um vetor r-dimensional

entdo
y=Ax+b~N[Au+b,AZAT]

Lema 2. Distribuicdes Marginais: se o vetor x é dividido em 2 blocos x| contendo os pri-
meiros r componentes de x e x, contendo os outros p — r componentes entdo procedendo

a mesma parti¢cdo em |l e X na forma,

i X
°= Hi s (=110 =12
[%5) L Ip
obtém-se que x; ~ N[l;, Y], i =1,2

Lema 3. Reconstrucdo da Conjunta: Se x1|x3 ~ N[y — By (x2 — W), Ba] e xo ~ N[y, €25

x= (’”) ~ N[5
b %)
Y Y
°= Hi 0T — 11 212
153 o1 X

onde X1 =By +BIZZZB{ e Zgl =21 = B1Xo.

entdo

Lema 4. Para A,B e C eventos aleatérios em (®.A, P) tal que A L (C|B), entdo

P(ANBNC)
P(BNC)

_ P(ANC|B)P(B)
~ P(BNC)

_ P(A|B)P(C|B)P(B)
N P(BNC)

o P(A|B)P(C|B)P(B)

P(A|BNC) =
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Definicao 10. (Matrizes Particionadas) Uma matriz estd na forma particionada ou na
forma de blocos quando estd é expressa através de suas submatrizes.

Por exemplo, considere a seguinte particdo da matriz Ay, <, nas submatrizes ou blocos

T T T T
{AII’AIZ’AZI’AZZ

ap app a3z ... diy
ay axp a3 ... ap
Apsn=1| a31 azx az ... azy (8.1)
aml Am2 awm3 ... Amn
T T
— All AIZ (8 2)
T T |- :
Ay Ay
Onde,
T
Al = (an)
T
ain
as
T
(Ap)" =
ain
asy
asy
T _
Ay =
aml
a22 6123 azn
a32 6133 “ e a3n
T
Ay =
aAm2 A3 oo Amn

Podemos assim utilizar a particdo de matrizes de forma conveniente denotando cada

um dos seus blocos de acordo com a necessidade do problema.
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