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RESUMO

UZAI, Luis Gustavo. DETECCAO DE PONTO DE MUDANCA EM SERIES TEMPORAIS
UTILIZANDO O ESPECTRO DO GRAFO. 103 f. Dissertacio De Mestrado — Programa
de Pds-graduacdo em Informatica, Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Cornélio
Procépio, 2020.

Séries temporais sdo sequéncia de valores distribuidos ao longo do tempo. Analisar séries tem-
porais € importante em varias dreas, incluindo médica, financeira, aeroespacial, comercial e
entretenimento. Detec¢do de pontos de mudanca é o problema em identificar a mudanga no
significado ou distribui¢do dos dados em uma série temporal. O interesse académico e comer-
cial no tema foi ampliado na ultima década devido ao aumento de poténcia e complexidade de
sensores, além do avanco de processos tecnoldgicos, que, possibilitaram a captura e reconheci-
mento de um grande volume de dados. Muitos algoritmos amplamente utilizados na atualidade
tem dificuldade para chegar em resultados 6timos quando o nimero de dimensdes aumenta ou
o volume de dados cresce exponencialmente, também existem séries temporais onde a maioria
dos algoritmos nao possui resultados satisfatorios (mais de 0.80 de precisdo) mesmo conside-
rando dados bidimensionais como em distribui¢cdes baseadas em contexto. A maioria dos algo-
ritmos conhecidos é mais eficiente em cendrios especificos € menos em outros, por tanto, um
ndmero maior de opcoes de solugdes aumenta a probabilidade do usudrio obter um algoritmo
que atenda melhor suas necessidades. Solugdes para essas questdes sdo de grande interesse
ecoldgico e econdmico. O objetivo deste trabalho € o desenvolvimento de um algoritmo para
deteccao de pontos de mudanga, ndo supervisionado que seja aplicdvel em séries com multiplos
pontos de mudanga e com um grande volume de dados com alta precisdo. Para atingir esse ob-
jetivo foi desenvolvido o novo método SpecDetec, um algoritmo que utiliza o agrupamento com
espectro de grafo para detectar pontos de mudancga. O algoritmo foi publicado em um pacote no
CRAN como SpecDetec e esta disponivel para uso de forma irrestrita. O SpecDetec foi avaliado
utilizando o UCR Archive que é uma grande base de dados de diferentes séries temporais. A
performance do SpecDetec foi comparado com outros algoritmos que representam o estado da
arte na deteccdo de pontos de mudanga. Os resultados mostraram que agrupamento com es-
pectro do grafo é uma técnica eficiente para deteccao de pontos de mudanga, pois o SpecDetec
alcancou uma exatidao melhor em comparagio ao estado da arte em alguns cenarios especificos
e tdo eficiente quanto na maioria dos casos avaliados. Em contextos onde € possivel suportar
uma tolerancia de até 0.05 o SpecDetec é recomendado pois se mostrou superior aos outros
algoritmos na maioria das bases de dados.

Palavras-chave: Séries Temporais. Inteligéncia artificial. Detec¢ao de ponto de mudanca.
Espectro do grafo.



ABSTRACT

UZALI, Luis Gustavo. TITLE. 103 f. Dissertacdo De Mestrado — Programa de Pds-graduagao
em Informatica, Universidade Tecnoldgica Federal do Parand. Cornélio Procopio, 2020.

Time series are a sequence of values distributed over time. Analyzing time series is important
in many areas, including medical, financial, aerospace, commercial, and entertainment. Change
point detection is the problem of identifying change in the meaning or distribution of data in
a time series. The academic and commercial interest in the subject has been increased in the
last decade due to the increase of power and complexity of sensors, as well as the advance of
technological processes, which allowed the capture and recognition of a large volume of data.
Many widely used algorithms find it difficult to achieve optimal results when the number of
dimensions increases or the data volume grows exponentially, there are also time series where
most algorithms do not have satisfactory results (over 0.80 precision) even considering two-
dimensional data as in context-based distributions. Most known algorithms are more efficient in
specific scenarios and less efficient in others, so a greater number of solution options increases
the likelihood that the user will get an algorithm that best meets their needs. Solutions to
these issues are of great ecological and economic interest. The objective of this work is the
development of an unsupervised change point detection algorithm that is applicable in series
with multiple change points and large data volume with high precision. To achieve this goal,
the new SpecDetec method was developed, an algorithm that uses graph spectrum clustering
to detect shift points. The algorithm was published in a package in CRAN as SpecDetec and
is available for unrestricted use. The SpecDetec was evaluated using the UCR Archive which
is a large database of different time series. The performance of SpecDetec has been compared
with other state-of-the-art algorithms for detecting shift points. The results showed that graph
spectrum clustering is an efficient technique for detecting shift points, as Spec has achieved
better accuracy compared to the state of the art in some specific scenarios and is as efficient as
in most cases evaluated. In contexts where it is possible to support a tolerance of up to 0.05,
SpecDetec is recommended as it was superior to other algorithms in most databases.

Keywords: Time series data. Artificial intelligence. Change point detection. Graph spectral.
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1 INTRODUCAO

A andlise de séries temporais € importante em muitas dreas, incluindo médica, financeira, aero-
espacial, empresarial e meteoroldgica (AMINIKHANGHAHI; COOK, 2016). Séries temporais
sd@o um conjunto de valores dispersos ao longo do tempo, que descrevem um comportamento
particular de um sistema dinamico. Em pontos de tempo arbitrarios uma série temporal pode
alterar seu comportamento em relac@o ao restante da série ja observada, esses pontos sdo cha-
mados de Change Points (Pontos de Mudanga) (BASSEVILLE; NIKIFOROV, 1993) .

Change Point Detection (Deteccao de Ponto de Mudan¢a/CPD) € o problema em iden-
tificar a mudanca na distribuicdo ou significado dos dados em uma série temporal (BASSE-
VILLE; NIKIFOROV, 1993) (AMINIKHANGHAHI; COOK, 2016), segmentacdo, detec¢ao
de bordas, detec¢ao de eventos ou de anomalias sdo conceitos similares que ocasionalmente
s@o aplicados ao problema de detec¢ao de pontos de mudanga. Com o passar dos anos, diver-
sas técnicas para a deteccdo de pontos de mudanca foram desenvolvidas. Historicamente entre
as décadas de 1920 e 1930 surgiram as primeiras técnicas de deteccdo de ponto de mudanca
(PAGE, 1955). Desde entdo, é uma questao de crescente interesse dado ao aumento de alcance
e complexidade de sensores e avango de processos tecnoldgicos, os quais possibilitam a captura
e reconhecimento de um grande volume de dados (LI; XU; ZHAO, 2015).

Com o crescimento no recolhimento dos dados, aplicacdes estdo sendo desafiadas a
avaliar dados com um volume de anota¢des e dimensionalidades cada vez maior, como citado
por (CHEN; ZHANG, 2015) o trabalho de (EAGLE; PENTLAND; LAZER, 2009) demonstrou
que a conectividade de dados em redes pessoais sdo cada vez mais comum, incluindo e-mail,
telefone, registros de chat, e conexdes em redes sociais como Twitter ou Facebook podem
ser usadas para construir uma rede de interagdes social entre individuos. Essa constatacdo é
verdadeira em diversos cendrios, como andlise de textos ou sequéncias de DNA (TSIRIGOS;
RIGOUTSOS, 2005) ou andlise de imagens de vigilancia, climatologia ou neurociéncia, para
detectar eventos como falhas de seguranca, tempestades ou atividades cerebrais. Em todos
esses casos além de um grande volume de informagdao uma série de caracteristicas devem ser
observadas (varias dimensoes).

Outro desafio na deteccdo de pontos de mudanga € no cendrio de Big Data, visto que,
frequentemente os dados possuem anomalias € a maioria dos algoritmos atuais como o PELT
ndo sao resilientes a anomalias que alteram a distribuicdo da série (JAMES; KEJARIWAL,;
MATTESON, 2016). Anomalias sdo observacdes fora do padrao dos dados, como ruidos ou va-
lores irregulares a distribuicdo da série que dificultam a identificacao de padrdes estatisticos da
série temporal (JAMES; KEJARIWAL; MATTESON, 2016). Outro problema é que frequente-
mente os dados ndo possuem uma distribui¢do normal, o que implica na limitac¢do da aplicagdo
de diversos algoritmos que mostram eficiéncia em contextos paramétricos (KILLICK; FEAR-
NHEAD; ECKLEY, 2012).
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Existem vérias abordagens para a deteccao de pontos de mudanca de categorias dis-
tintas. Cada método possui estratégias diferentes para contornar os problemas descritos ante-
riormente e detectar pontos de mudanga com maior precisao (AMINIKHANGHAHI; COOK,
2016). A selecdo de um método deve considerar primordialmente a natureza dos dados ana-
lisados. Algoritmos produzidos na ultima década tem como objetivo principal a deteccdo de
multiplos pontos de mudanca em grandes conjuntos de dados em baixo tempo (KILLICK; FE-
ARNHEAD; ECKLEY, 2012) (MATTESON; JAMES, 2014) JAMES; KEJARIWAL; MATTE-
SON, 2016). Entretanto, conjuntos de dados de alta dimensionalidade sdo problematicos para
a maioria dos algoritmos atuais, ja que, a medida que aumenta a dimensionalidade a precisao
dos algoritmos diminui e o tempo para realizar o calculo aumenta consideravelmente (CHEN;
ZHANG, 2015).

A deteccdo de pontos de mudancga utilizando grafos foi proposto por Chen (CHEN;
ZHANG, 2015) com o proposito de detectar com precisdo pontos de mudanca em bases de da-
dos de alta dimensionalidade sem grande perda de precisdo. O método gSeg proposto por Chen
apresentou a mesma precisao que o estado da arte em bases de baixa dimensionalidade, contudo,
obteve melhor precisdo que o estado da arte em bases de média para alta dimensionalidade. O
método de Chen ndo explora a topologia dos grafos gerados a partir das séries temporais, este
trabalho apresenta a hipdtese de que € possivel utilizar teorias fundamentais dos grafos para re-
colher maiores informacdes da série temporal e conseguir detectar pontos de mudanga de forma
mais assertiva sendo mais resiliente a anomalias apresentadas na série temporal.

Este trabalho faz uso da teoria espectral do grafo com a finalidade de obter o conheci-
mento da topologia dos grafos gerados a partir das séries temporais multi-valoradas. A teoria
espectral do grafo é descrita pelo estudo dos autovalores e autovetores de matrizes associadas a
grafos (SPIELMAN, 2007). O método criado nesse trabalho SpecDetec (abreavia¢iao de Graph
Spectrum) utiliza o espectro do grafo a fim de separar os vértices de forma que o ponto limite
das separagdes seja o ponto de mudanca. O uso do espectro do grafo para o agrupamento € a
separacdo de dados se mostrou mais eficiente que os métodos tradicionais em diversos cendrios
(NG; JORDAN; WEISS, 2002). Métodos tradicionais como o K-means tendem a falhar quando
0s grupos nao correspondem a regides convexas. Apesar do uso do espectro do grafo para agru-
pamento ser comum, no melhor do nosso conhecimento, nao existem trabalhos descrevendo o
uso do espectro dos grafos para deteccao de pontos de mudanca.

A efici€éncia do método proposto foi comparada com o estado da arte na deteccdo de
pontos de mudanga, AMOC, BinSeg, SegNeigh, PELT (KILLICK; ECKLEY, 2013), EDivi-
sive (MATTESON; JAMES, 2014), EDM (JAMES; KEJARIWAL; MATTESON, 2016) , MFT
(MESSER et al., 2014), Breakfast (FRYZLEWICZ, 2016) e gSeg (CHEN; ZHANG, 2015) o
qual obteve maior precisdo em diferentes cendrios, como verificado nas bases de dados Beetle-
Fly, BirdChicken, Meat e ShapeletSim onde o SpecDetec obteve maior assertividade na detec¢ao
de pontos de mudanga. Além disso, como resultado geral, possui uma média de precisao (0.624)
levemente superior a média geral de todos os algoritmos(0.613). Outro resultado interessante
obtido € que, considerando uma taxa de erro na precisdo de 0.05 como aceitavel, o SpecDetec
tem resultado médio superior a todos os outros algoritmos na maioria dos casos. Este trabalho
indica experimentalmente que o espectro do grafo € uma alternativa valida para deteccao de
multiplos pontos de mudanca.
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1.I MOTIVACAO

Originalmente a motivacdo deste trabalho foi identificar melhores algoritmos de deteccdo de
pontos de mudanga para o contexto de andlise gendmica de variacdo do nimero de copias de
genes (ZARREI et al., 2015) para deteccao de doencgas degenerativas. Porém, ao analisar o
estado da arte foi constatado que, detec¢c@o de pontos de mudangas tem uma série de aplicacdes
praticas (AMINIKHANGHAHI; COOK, 2016) além disso, ¢ um tema de crescente interesse
académico. Em especial na dltima década com melhorias constantes dos métodos existentes
(MATTESON; JAMES, 2014) (CHEN; ZHANG, 2015), grandes corporacdes como o Twit-
ter utilizam métodos de detec¢do de pontos de mudanca diariamente (JAMES; KEJARIWAL,;
MATTESON, 2016), logo, o foco do trabalho foi entender a abrangéncia das detecgdes de pon-
tos de mudanca e identificar possiveis melhorias.

Foi esclarecido ao decorrer da revisao bibliogréifica quais os desafios dos métodos de
deteccao de pontos de mudanga, grande volume de dados, multi dimensdes e anomalias pre-
sentes nas séries temporais sdo desafios ainda presentes para os métodos, por isso, € necessario
pesquisar técnicas que possam trazer melhores resultados diante desses complicantes. Entao
foi proposto verificar técnicas aplicadas com sucesso em outras areas da computagdo, como
o reconhecimento de imagem, podem ser adaptadas e utilizadas no contexto de detec¢dao de
pontos de mudanga, ja que, algoritmos de reconhecimento de imagem deduzem a imagem em
valores numéricos que representam suas propriedades, se tornando semelhante a representacdo
de séries temporais.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho € investigar o agrupamento de espectro do grafo como metodologia
computacional vidvel para a detec¢ao de maltiplos pontos de mudanca em uma série temporal.
Deseja-se verificar a possibilidade de um método capaz de ser executado com um grande volume
de dados de forma offline e que seus resultados possam ser facilmente medidos.

Como objetivos especificos tém-se:
e Verificar se o agrupamento por espectro do grafo pode ser uma opg¢do eficiente para
deteccao de pontos de mudanca em determinados contextos.
e Desenvolver de uma aplicagdo para o uso para detec¢cdo de pontos de mudanca.

e Comparar diversos algoritmos de detec¢dao de pontos de mudanga e demonstrar o melhor
para cada contexto.

1.3 ORGANIZACAO DO TEXTO
O presente trabalho se organiza da seguinte forma:

e O Capitulo 2 os conceitos usados no trabalho sdo fundamentados, apresentando a definicao
de detec¢do de pontos de mudanca, o processo de detec¢do comum no estado da arte,
demonstracdo de uma série de aplicagdes préticas envolvendo a detec¢do de pontos em
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diversos campos diferentes, uma explicacao sobre os métodos de deteccao, suas catego-
rias e propriedades, assim como, o funcionamento dos métodos que serdo comparados
com o método proposto. Também sao apresentados nesse capitulo uma introdugdo sobre
a problematica de anomalias em séries temporais, por fim, uma introducdo sobre os gra-
fos e a deteccao de pontos de mudanca com grafos e o conceito necessdrio para criacao
do algoritmo proposto, espectro do grafo.

No Capitulo 3 € apresentado o método proposto de detec¢cdo de pontos de mudanca com
o uso de agrupamentos com o espectro do grafo.

O Capitulo 4, sao apresentados todas as formulas para avaliagdo dos algoritmos, também
sdo apresentados as bases de dados selecionadas e os critérios de sele¢do das bases e
das métricas de avaliacdo, sdo demonstrados os resultados do novo método proposto em
relac@o aos outros algoritmos, usando as métricas e bases de dados apresentadas também
nesse capitulo, sdo realizadas discussdes sobre os resultados com conclusdes que serviram
de orientacao para os trabalhos futuros.

No Capitulo 5, sdo apresentadas as conclusdes baseadas nos resultados durante o desen-
volvimento do trabalho, as contribui¢des académicas e propostas para trabalhos futuros.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Nessa secao sdo apresentados conceitos e fundamentos relacionados ao trabalho, como detec¢ao
de pontos de mudanga e agrupamento com grafos.

2.1 DETECCAO DE PONTOS DE MUDANCA

O problema de detecc¢ao de pontos de mudanga, caracteriza-se por detectar alteragdes de padrao
em uma determinada série temporal, mais precisamente, 0 momento quando o padrao comegou
a mudar. Existem 4 categorias de detec¢do de anomalias em séries temporais, sdo elas (CHAN-
DOLA; BANERJEE; KUMAR, 2009):

e Ponto de mudanga: Um tnico ponto na série estd anormal em relagdo ao resto dos dados.
Um exemplo de ponto tnico € a Figura 1, onde, a série temporal é dividida em duas
camadas, antes e apds o ponto de mudanca e, o ponto de mudanga é destacado por um
traco vertical.

e Mudanca Contextual: Uma instancia de dados que é considerada uma anomalia devido
ao contexto do dataset (conjunto de dados), como baixa temperatura no verao, nesse tipo
de problema € necessdrio ter informacdes sobre o contexto.

e Mudanca de Sequéncia: Dados considerados fora do padrdo dentro de uma determi-
nada sequéncia, porém, se avaliados individualmente, ndo sdo considerados mudancas
de padrao, como exemplo alta constante por vdrios dias na bolsa de valores. A Figura 2
exibe um exemplo de detec¢do de ponto de mudanca por sequéncia, assim como, com a
presenca de sazonalidade representada na Figura 3.

e Mudanca de Série Temporal: Série temporal considerada uma mudanga de padrao consi-
derando um conjunto de séries temporais (dataset).

Existem diferentes tipos de problemas envolvendo deteccdo de pontos de mudanca,
e para cada um, existe uma melhor abordagem para solucio (AMINIKHANGHAHI; COOK,
2016):

e Algoritmos ndo supervisionadas, nos quais as mudangas nao sdo rotuladas e a partir de
medidas de similaridade os pontos discrepantes sao separados pelo algoritmo

e Algoritmos supervisionados, todos os pontos fora do padrao estdao rotulados e, agentes
sdo treinados para identificar essas mudancas e aplica-las em conjuntos nao rotulados.
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Figura 1: Série temporal com ponto de mudanca dnico identificado.
Fonte: (BASSEVILLE; NIKIFOROYV, 1993)
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Figura 2: Série temporal com anomalia com base na sequéncia.

Fonte: (CETINKAYA-RUNDEL et al., )

Figura 3: Deteccdo de ponto de mudanca com séries temporal sazonais.
Fonte: (MAGAKIN, 2016)

2.1.1 PROCESSO DE DETECCAO

Para a deteccdo de pontos de mudanca em qualquer categoria, comumente, sao executados os
seguintes passos (sequenciais) (CHEBOLI, 2010):
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1. Transformacdo da Série Temporal: O conjunto de dados € modificado a fim das mudancas
de padrao serem realcadas ou, que falsas mudangas possam ser desconsideradas.

2. Avaliacdo do Problema: Determinar qual técnica, algoritmo ou sistema serdo melhores
para o problema de aplicagdo.

3. Aplicacdo: Aplicagdo de uma ou mais técnicas e analise dos dados gerados, verificagcao
das medidas de desempenho (acuricia) das técnicas selecionadas.

4. Revisdo: Analise e conclusdo com base nos resultados. Nesse passo, os resultados de-
pendem diretamente da drea de atuagdo do problema (seguranca, biomédica, deteccdo de
fraude, etc).

Existem diferentes tipos de problemas envolvendo deteccdo e para cada um existe uma
melhor abordagem explicado na sessdo 2.1.4.

2.1.2  APLICACOES PRATICAS

Com o passar dos anos, diversas técnicas para a deteccdo de pontos de mudanga foram de-
senvolvidas. Historicamente entre as décadas de 1920 e 1930 surgiram as primeiras técnicas
de detec¢ao de ponto de mudanca (PAGE, 1955). Desde entdo, é uma questdo de crescente
interesse académico. Esse crescimento pode ser caracterizado pelo aumento de poténcia e com-
plexidade de sensores e avanco de processos tecnoldgicos, que possibilitam a captura e reco-
nhecimento de um grande volume de dados, aumentando as possibilidades de pesquisa para
essas areas, solugcdes para essas questdes sao de grande interesse ecoldgico e econdmico (BAS-
SEVILLE; NIKIFOROV, 1993) (LI; XU; ZHAO, 2015).

Nos ultimos 20 anos, houve um crescimento significante de pesquisas problemas no
mundo real referente as seguintes questdes (BASSEVILLE; NIKIFOROV, 1993)(AMINIKHANGHAHI;
COOK, 2016):

e Deteccdo e diagndstico de falhas (monitoramento);

Controle de qualidade;

Previsao de eventos catastroficos naturais (terremotos, tsunami, etc.);

Monitoramento médico;

Monitoramento de imagens em cameras de seguranca.

Uma possivel solugdo para os problemas apresentados anteriormente é a deteccao de
pontos mudanca, pois, mudancas de padrdo frequentemente representam mudangas de estados
e, identificar quando hd uma mudanga de estado leva a um entendimento mais profundo do
problema, o que € essencial para a tomada de decisao (KAWAHARA; SUGIYAMA, 2009).

Deteccao e diagnostico de falhas: Detectar e diagnosticar falhas o mais rapido possivel
pode ser de grande vantagem principalmente quando considerado sistemas dinamicos, pois,
pode gerar ganho no aumento de confiabilidade do equipamento, assim como, reduc¢do de risco
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de paradas ndao programadas de produ¢do reduzindo perdas materiais e acidentes de trabalho
(MOREIRA, 2011).

Controle de qualidade: uma das primeiras aplicagdes envolvendo pontos de mudanca
€ no controle de qualidade e monitoramento da producao (BASSEVILLE; NIKIFOROV, 1993).
E possivel exemplificar um uso hipotético de uma fibrica de bolachas e uma cAmera que analisa
a cor das bolachas recém assadas em uma esteira. Naturalmente, algumas bolachas estardo mais
escuras e outras mais claras, porém, caso a média das bolachas esteja mais escura que o padrdo
anteriormente registrado (ponto de mudanga encontrado) € possivel que o forno precise diminuir
a temperatura. O inverso também € verdadeiro caso a média das bolachas esteja mais clara o
forno possivelmente precisard aumentar a temperatura. O exemplo hipotético mencionado pode
ser generalizado para uma série de cendrios, por muitas razdes € compreensivel que atributos
de determinado produto estejam dentro de padrdes com desvios minimos para a garantia da
qualidade (LAI, 2014).

Previsao climatica: Nas ultimas décadas cada vez mais a informacdo climatica vem
sendo armazenada tornando-se necessdria técnicas para minerar e entender os dados (ITOH;
KURTHS, 2010). Assim, pontos de mudanga sdo utilizados para conhecer as alteracdes de
padrdes em séries temporais de informacao climdtica e, categorizar motivos pelos quais es-
sas mudancgas ocorrem (YONETANIL; MCCABE, 1994) (ITOH; KURTHS, 2010). Monitorar
dados climaticos é de grande interesse académico ja que, uma grande diversidade de eventos
climaticos possuem relacdo com as mudancas de temperatura constatadas nas ultimas décadas
(BONSAL et al., 2001). Nesse sentido, diversas técnicas de detec¢do de pontos mudancgas sao
aplicadas para identificar oscilagdes de padrdes climéticos, inclusive, sdo comparados entre si
com a finalidade de indicar o melhor algoritmo para cada cendrio. (REEVES et al., 2007)
(ITOH; KURTHS, 2010) (DUCRE-ROBITAILLE; VINCENT; BOULET, 2003).

Monitoramento médico: Para garantir a satide de um paciente frequentemente é ne-
cessario o monitoramento de uma série de sinais vitais que indicam a evolu¢do de um qua-
dro clinico. Os sinais vitais sdo varidveis fisiolégicas como: frequéncia cardiaca, eletrocar-
diograma, eletroencefalograma e entre outros, podendo ser transpostos em séries temporais
(AMINIKHANGHAHI; COOK, 2016). O monitoramento médico necessita de métodos que
fornecem suporte rapido ao detectar mudangas sendo aplicado em casos criticos como medi¢ao
cardiaca de criancas anestesiadas (YANG; DUMONT; ANSERMINO, 2006). E também, em
andlise mais longas e detalhadas, por exemplo, ao verificar a varia¢do cardiaca durante o sono é
necessdrio horas de coleta de dados para que seja possivel obter resultados validos (MALLADI;
KALAMANGALAM; AAZHANG, 2013) (STAUDACHER et al., 2005) (BOSC et al., 2003).

Monitoramento de imagens em cimeras de seguranca: Pesquisadores e profissio-
nais coletam dados e imagens ou videos para propdsitos de vigilancia. A deteccdo de eventos
abruptos, como falhas de seguranca, pode ser identificada através de detec¢dao de pontos de
mudanca (AMINIKHANGHAHI; COOK, 2016).

E possivel verificar em (RADKE et al., 2005) que existe uma vasta variedade de
técnicas e interesse académico em detec¢do de mudancas em andlise de videos e que, apesar
do vasto ndmero de trabalhos relacionados na 4rea, ainda € um tema de interessante para futu-
ras pesquisas, ja que, diversas lacunas ainda nao foram preenchidas e, os algoritmos precisam
melhorar o tempo de execugdo e precisao (RADKE et al., 2005).
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2.1.3 ANOMALIAS EM SERIES TEMPORAIS

Um problema comum com Detec¢do de Pontos de Mudanga sdo anomalias presentes nas bases
de dados. Anomalias podem ser representadas por mudancas abruptas na série de dados que
nao caracterizam pontos de mudanga, pois, o padrdo da série temporal volta a ser o mesmo apOs
a anomalia (VALLIS; HOCHENBAUM; KEJARIWAL, 2014), ou, valores ruidosos na série
temporal que dificultam a identificacdo de um padrao (CHEBOLI, 2010). Anomalias sdo pro-
blematicas pois, criam um desvio na distribuicdo dos algoritmos dificultando a identificagdao dos
pontos de mudanga reais, também torna o algoritmo suscetivel a falsos positivos, identificando a
anomalia como um ponto de mudanca real (VALLIS; HOCHENBAUM; KEJARIWAL, 2014).
Essas anomalias também podem ser definidas como outliers(valores isolados ndo representati-
vos) (CHEBOLI, 2010).

Anomalias em uma série temporal podem existir por diversos motivos, como erros de
medicao, valores aberrantes muito diferentes da média da série temporal, series com distribui¢ao
altamente variante, como anotagdes climaticas (DUCRE-ROBITAILLE; VINCENT; BOULET,
2003). A origem das anomalias pode alterar a técnica necessdria para obter melhor resultados
de deteccdo, porém, este trabalho tratard de anomalias de forma genérica.

Anomalias sdo normalmente tratadas através de pré-processamento na base de dados
que contém as séries temporais, o pré-processamento pode aumentar consideravelmente a pre-
cisdo dos algoritmos, porém, também pode deformar as séries temporais da base de dados de
forma que pontos de mudanga reais se tornem mais dificeis de serem detectados. Esse processo
€ conhecido como transformac¢do dos dados, além do tratamento de anomalias, transformacgdo
nos dados pode ser utilizado para aumentar a performance dos algoritmos de reconhecimento
de pontos de mudangca (CHEBOLI, 2010).

Existem diferentes técnicas de transformacdo de dados para lidar com anomalias, como,
agrupar um conjunto de dados similares em um tnico dado representante (CHAKRABARTI
et al., 2002), ou, discretiza¢cdo, cujo o objetivo € converter dados da série temporal em va-
lores discretos em uma sequéncia de um determinado alfabeto finito. Apesar dos riscos de
perda de informacdo, € possivel utilizar algoritmos que funcionam de forma mais eficiente e
performdtica com valores discretos (WEI et al., 2005), assim como outras alternativas (MA;
PERKINS, 2003).

2.1.4 METODOS DE DETECCAO

Nessa subsecdo € apresentado os tipos e categorias dos métodos de detec¢ao de pontos de
mudanga, assim como, o funcionamento dos métodos usados para comparagao com o método
proposto.

2.1.4.1 SUPERVISIONADOS E NAO SUPERVISIONADOS

Os algoritmos de aprendizagem supervisionados utilizam de aprendizagem de maquina em um
conjunto rotulado de dados para identificar caracteristicas ou regras que melhor representam o
problema, afim de gerar uma série de passos que possa ser aplicada em conjuntos nao rotulados
de dados (AMINIKHANGHAHI; COOK, 2016). Apesar de muito utilizados, principalmente
para identificar os padrdes de distribui¢do de uma série temporal, que € um das principais difi-
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culdades na deteccao de pontos de mudanca, existe uma variedade menor de métodos supervi-
sionados em relagdo aos métodos nao supervisionados (POLUNCHENKO; TARTAKOVSKY,
2012) (TRIPATHY; SAHOO, 2015).

Os algoritmos de aprendizagem nao supervisionados normalmente sdo usados para
descobrir padrdes em dados nao rotulados. No contexto de Detec¢ao de Pontos de Mudanca,
esses algoritmos podem ser usados para segmentar dados de séries temporais, encontrando pon-
tos de mudanca com base em caracteristicas estatisticas dos dados. A segmentacao ndo super-
visionada € atrativa porque pode lidar com uma variedade de situagdes sem requerer formagao
prévia para cada situacdo (AMINIKHANGHAHI; COOK, 2016) (TRIPATHY; SAHOOQ, 2015).
Existe uma variedade de algoritmos nio supervisionados utilizados em deteccdo de pontos de
mudanga, e assim como os supervisionados, os resultados dos métodos depende da area de
aplicacao (AMINIKHANGHAHI; COOK, 2016).

2.1.42 PARAMETRICOS E NAO-PARAMETRICOS

Uma abordagem paramétrica faz suposi¢des sobre os parametros (propriedades definidoras)
da distribui¢do dos dados (série temporal), enquanto a abordagem ndo paramétrica ndo faz
premissas, algoritmos ndo paramétricos tem a vantagem de poder ser usados em bases sem
uma distribuicao normal, entretanto, devem manter todos os dados para classificar os pontos
de mudanca (aumentando o consumo de memoria), enquanto algoritmos paramétricos podem
manter apenas informagdes sobre os parametros dos dados de teste para deteccdo do ponto de
mudan¢a (RAYKAR, 2007).

A distingdo entre abordagens paramétricas e ndo paramétricas € importante porque
as abordagens ndo paramétricas demonstraram maior sucesso em conjuntos de dados massi-
vamente grandes. Além disso, o custo computacional dos métodos paramétricos € maior que
as abordagens ndo paramétricas e também ndo se dimensiona com o tamanho do conjunto de
dados (CHEN; ZHANG, 2015).

2.1.4.3 ONLINE E OFFLINE

Os algoritmos de detec¢ao de pontos de mudanga sdo tradicionalmente classificados como on-
line ou offline. Os algoritmos offline consideram todo o conjunto de dados ao mesmo tempo, e
avaliam um conjunto finito e fechado de dados para determinar onde a mudanga ocorreu. Em
contraste, os algoritmos online ou real time (em tempo real) sdo executados simultaneamente
com o processo que estdo monitorando, processando cada ponto de dados a medida que ele se
torna disponivel, com o objetivo de detectar um ponto de mudanca o mais rapido possivel apos
a ocorréncia, idealmente antes da proxima anotac¢ao chegar (DOWNEY, 2008).

A maioria dos algoritmos de deteccdo de pontos de mudanca desenvolvidos atualmente
sao offline (AMINIKHANGHAHI; COOK, 2016). Um uso comum de algoritmos offline sio em
deteccao de mudangas em bases bioldgicas, como por exemplo, andlise gendmica de variacdao
do ndamero de copias de genes (ZARREI et al., 2015), que pode proporcionar uma série de
aplicacdes médicas, como identificacdo de células cancerigenas (GIANNOUDIS et al., 2017) e
doencas relacionadas a deméncia (BUTCHER et al., 2017).

Um exemplo de problema que exige algoritmos online é aproveitamento de dados da
nuvem, ja que diferentes estratégias de cacheamento (armazenamento de dados ja buscados
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em memoria) e liberacdo de recursos podem influenciar a laténcia da rede e consequentemente
a experiéncia dos usudrios, por isso, grandes sites como o Twitter utilizam ferramentas para
identificar mudancas na rede e alternar os recursos da nuvem para cada mudanga real, no caso
do Twitter é utilizado o algoritmo online EDM que toma a decisao conforme novas entradas sao
alimentadas (JAMES; KEJARIWAL; MATTESON, 2016).

Na pratica, nenhum algoritmo de detec¢ao de ponto de mudanga opera em tempo real
pois deve inspecionar novos dados antes de determinar se ocorreu um ponto de mudanga entre
as anotagOes existentes e as novas reconhecidas. No entanto, diferentes algoritmos online re-
querem diferentes quantidades de novas anotagdes antes que a deteccao do ponto de mudanca
possa ocorrer.

2.1.4.4 UNI OU MULTI DIMENSIONAL

A maioria dos métodos de detec¢do de pontos de mudanga, considera somente uma dimensao
dos dados, pois, € um problema suficientemente complexo e uma série de problemas podem ser
resolvidos avaliando uma s6 dimensao, porém, com o crescimento da complexidade e o aumento
do recolhimento de dados, métodos que avaliam diversas dimensdes foram desenvolvidos para
obter melhor aproveitamento desse cendrio (MATTESON; JAMES, 2014).

A Figura 4 exibe a detec¢do de pontos de mudanga considerando varias dimensoes
de dados, as caracteristicas exibidas sdo de diferentes mudancas em um sistema biolégico que
incluem genes, proteinas e metabdlitos (OMRANIAN; MUELLER-ROEBER; NIKOLOSKI,
2015).

2.1.4.5 CATEGORIAS DOS ALGORITMOS

Os algoritmos de deteccdo de pontos de mudanca podem ser classificados em categorias, os
métodos supervisionados e ndo supervisionados possuem categorias baseadas na técnica apli-
cada para deteccdo, Aminikhanghahi em (AMINIKHANGHAHI; COOK, 2016) descreve deta-
lhadamente cada uma das categorias citadas a seguir.

Supervisionados:

e Classificador Multi Classe;
e (Classificador Classe Binaria;

e (Classificador Virtual.

Nao Supervisionados:

Razao de Probabilidade;

Modelo de subespaco;

M¢étodos Probabilisticos;

Métodos baseados no nudcleo;
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Figura 4: Deteccdo de Pontos de Mudanca em Multiplas Dimensdes - Ilustrado como cinza
as caracteristicas que sdo ignoradas para deteccdo do ponto de mudanca, como azul as ca-
racteristicas consideradas e a linha vermelha representa a média dos valores absolutos do co-
eficiente de regressdo da série temporal, as linhas verticais verdes representam os pontos de
mudanca

Fonte: (OMRANIAN; MUELLER-ROEBER; NIKOLOSKI, 2015)

e M¢étodos baseado em grafos;

e M¢étodos de agrupamento.

2.1.4.6 ALGORITMOS RESISTENTES A ANOMALIAS

Existem sistemas desenvolvidos com a premissa de serem mais robustos a anomalias, como €
o exemplo do Breakout Detection criado pela equipe do Twitter, foi desenvolvido para ser apli-
cado no contexto de cloud data, onde, anomalias sdo um problema frequente e, os algoritmos
atuais nao sdo robustos o bastante para lidar com elas (JAMES; KEJARIWAL; MATTESON,
2016). O algoritmo se mostrou promissor em detectar mudancas em base de dados com alta
taxa de anomalias.

O algoritmo utilizado no Breakout Detection ¢ EDM (E-Divisive with Medians), variacao
do algoritmo E-Divisive (MATTESON; JAMES, 2014) focado na detec¢do de multiplos pontos
de mudanca, comparando os resultados do EDM com o algoritmo PELT (KILLICK; ECKLEY,
2013) que também resiliente a anomalias e com o E-Divisive, o Twitter Detection se demonstrou
superior e obteve resultados promissores em um tempo computacional baixo O(n logn).
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2.2 METODOS AVALIADOS

A seguir serdo descritos os métodos que serdo avaliados em conjunto com o método proposto,
descrevendo sua natureza, contexto de aplicag¢do e vulnerabilidades, todos os algoritmos apre-
sentados sdo opensource e podem ser adquiridos no repositorio CRAN ou no GitHub, a lin-
guagem utilizada em todos os algoritmos € R. Por se tratar de projetos ainda em evolugdo é
possivel que os métodos sofram adaptacdes apds a data de publicagdo deste trabalho e o tempo
computacional ou vulnerabilidades podem mudar.

Os métodos selecionados representam uma pequena amostragem do total de métodos
disponiveis (AMINIKHANGHAHI; COOK, 2016), esses foram selecionados pelos trabalhos
relacionados em aplicagdes bioldgicas préticas, que tem como objetivo ser resiliente a anoma-
lias ou mais performatico, ou, que seja baseado em grafos, abordagem adotada pelo algoritmo
proposto.

A Figura 5 exibe a evolugdo histérica dos métodos, deixando claro quais métodos
foram construidos com base em outros, alguns dos métodos demonstrados na figura sdo somente
para ilustrar suas origens e nao sao adotados neste trabalho.

BinSeg N op PELT

(1974) l g (2005) 2012y
L.
SegMeigh ; BreakFast
(1989) (2016
E-Divisive EDM
_—>
(2014) (2016)
AMOC RPVY N MFT

(1970 (1995) oo

gseg
(2015)

Figura 5: Evolucdo dos métodos selecionados através dos anos e demonstracao dos métodos
originados em outros

A Figura 6 - Categorias exibe a categoria de classificacdo dos algoritmos, como de-
monstrado, todos os algoritmos usados sdo nao supervisionados.

A Figura 6 - Propriedades exibe de forma transparente a posi¢do de cada algoritmo
sobre seu desenvolvimento Offline ou Online, Multi ou Unidimensional, Paramétrico ou Nao
Paramétrico, apesar das posicoes, € possivel que o algoritmo seja usado fora do seu contexto
padrao, como o PELT em cenarios de dados Online, porém, é possivel que suas classificacdes
sejam prejudicadas.
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Figura 6: Classificacdo dos algoritmos usados para teste neste trabalho (AMINIKHANGHAHI;
COOK, 2016)

22.1 AMOC

O algoritmo AMOC, abreviacdao de At Most One Change ou em portugués Pelo Menos Uma
Mudanga, da categoria likelihood ratio (razdo de probabilistica) de complexidade O(n?) fun-
ciona como teste estatistico para definir que a mudanga ocorreu na série temporal ( 7"), uma
determinada anotacdo 7, € classificada como ponto de mudanca 7 se o valor probabilidade
maxima de 7,,(PM1T,,) for maior do que das outras anotag¢des na série temporal. p(.) é a funcdo
densidade de probabilidade e © € a razdo méxima estimada por pardmetros, e y é um conjunto
de anotacdes da série temporal y € T'.

A probabilidade maxima € calculada pelo resultado da seguinte formula :

(PMT,) =logp(yl : Tn|O1) +log p(y(Tn + 1) : n|©2) (10)

As principais limita¢des do algoritmo tem relacdo com a base de dados que podera ser
aplicada, primeiro, espera-se que a base tenha uma distribui¢do normal, o que limita a aplicagc@o
em cendrios online, onde, frequentemente os dados de estudo sd@o ndo paramétricos (JAMES;
KEJARIWAL; MATTESON, 2016). Outra limitacdo, como o préprio nome do algoritmo ex-



29

pressa, ele partird do principio que, existe pelo menos um ponto de mudanga na distribui¢do,
caso isso nao seja verdadeiro, pelo menos um falso positivo serd atribuido a série temporal,
por essa limitacao, é necessario que a base de dados seja pelo menos semi-rotulada, para que,
se saiba com antecedéncia se a série temporal possui pelo menos uma mudanga, mesmo que
o resultados do algoritmo sejam eficientes em determinados contextos, ainda, deve-se ter co-
nhecimento da base de dados para verificar se o algoritmo atenderd aos requisitos minimos
funcionais.

A versdo em R do algoritmo pode ser encontrada pronta para uso no repositério CRAN
no pacote changepoint, presente no mesmo pacote estdo os algoritmos BingSeg, SegNeigh e
PELT (KILLICK; ECKLEY, 2013).

2.2.2 BINSEG

O algoritmo BinSeg, abreviacdo de Binary Segmenation, da categoria likelihood ratio, de com-
plexidade O(nlogn). A técnica utilizada no algoritmo foi descrita por (SCOTT; KNOTT, 1974)
e consiste na separagdo da série temporal no maximo de grupos possiveis threshold, onde cada
threshold tenha o minimo de variagdo na razdo probabilistica (homogeneidade). O limite entre
os threshold é definida como ponto de mudanca 7. Assim como o AMOC, o BinSeg executa
um teste estatistico para calcular a probabilidade da posi¢cdo limite ser de fato um ponto de
mudancga.

O algoritmo é computacionalmente rapido, e € possivel ser aplicado em bases de dados
com um grande nimero de anotagdes, porém, devido a natureza do teste estatistico efetuado, sdao
apresentados apenas aproximacdes dos pontos de mudanga, o que pode prejudicar a acuricia
em contextos onde a exatiddo € crucial, assim como 0 AMOC € necessario que os dados sigam
uma distribuicao paramétrica, limitando ainda mais sua aplicagdo.

2.2.3 SEGNEIGH

O algoritmo SegNeigh, abreviacdao de Segment Neighbourhood, da categoria likelihood ratio,
desenvolvido e descrito por (AUGER; LAWRENCE, 1989). O algoritmo € semelhante ao Bin-
Seg porém utiliza técnicas de programacao dindmica para obter a segmentacao ideal reusando a
informacao obtida em cada segmento para os préximas observacoes, assim a complexidade do
algoritmo é maior que a do BinSeg sendo O(Qn?) onde () é o nimero méaximo de pontos de
mudanca na série temporal

O algoritmo é computacionalmente mais lento que AMOC ou BinSeg do mesmo pa-
cote, porém € mais preciso (KILLICK; ECKLEY, 2013), e consequentemente pode ser aplicado
em contextos que exigem acuricia alta como identificagdo proteica para reconhecimento viral
(AUGER; LAWRENCE, 1989). E valido ressaltar que algoritmos que sofrem com performance
podem nao ser aplicados em cendrios online, pois identificar o ponto de mudanga o mais rapido
possivel é o objetivo principal, também pode nao ser aplicado em cendrios onde a base de dados
€ muito grande ja que o tempo para acabar de processar poderd ser consideravel.
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224 PELT

O algoritmo PELT, abreviacao de Pruned Exact Linear Time, da categoria likelihood ratio, de
complexidade O(n?) porém, para uma penalidade linear f(k) = k, mudancas em escala, O(n).
Proposto por (KILLICK; FEARNHEAD; ECKLEY, 2012) como uma solug@o para o problema
de identificar multiplos pontos de mudanca em grandes bases de dados, foi desenvolvido como
proposta para a deteccdo de pontos de mudanca offline, porém, pode facilmente ser usado no
contexto de deteccdo de pontos de mudanga online gragas a sua alta exatidao, como demons-
trado em (JAMES; KEJARIWAL; MATTESON, 2016).

O algoritmo PELT € uma melhoria do algoritmo OP Optimal Partitioning descrito por
(JACKSON et al., 2005), o OP foi desenvolvido como uma evolugao do BinSeg e SegNeight,
onde, espera-se resultados mais precisos em custo computacional baixo, seu funcionamento
pode ser resumido pelo Algoritmo 1. Considera como C'j7 o conjunto de 7 onde os valores
nao se repetem.

Algoritmo 1 Deteccdo de Mudangas com OP
Entrada: Um conjunto de dados da forma, (y1,%2,...,yn) quando, y; ¢ T
Uma medida de ajuste C'(.) dependendo dos dados.
Uma constante de penalidade 5 que ndo depende do nimero ou
localizag@o dos pontos de mudanca.

inicio

Inicializacdo: Seja n = tamanho dos dados e F'(0) =

—B,C7(0) = NULL

para7" =1, ..., n faca
1. Calcula F/(7*) = ming<, <+ [F(7) + C(Yr41):r+ ) + ).
2. Seja 7' —arg{ming< <+ [F(7) + C(Y(r+1):r+ ) + Bl}-
3. Atribui C'j(7*) = (Cj(t"),t").

fim

fim
Saida: Pontos de mudancga gravado em C'j7

O PELT considerou como um mecanismo de Poda poderia diminuir o custo computa-
cional do OP como descrito no Algoritmo 2.

2.2.5 E-DIVISIVE

O algoritmo E-Divisive foi projetado para a detec¢ao de pontos de mudanca online (MATTE-
SON; JAMES, 2014), sendo ndo paramétrico e aplicavel a quase qualquer série temporal, tendo
como proposta deteccao de multiplos pontos de mudanca sem a necessidade de se informar
a quantidade total ou aproximada dos pontos na série temporal, assim como, a possibilidade
de trabalhar com dados multi-valorados, o que costuma ser problematico para a maioria dos
algoritmos.

O E-Divisive utiliza uma nova metodologia baseada em U-statistics, da categoria clus-
ter based (baseado em agrupamento), o algoritmo gera uma matriz contendo a distancia entre
todas as anotacdes, e entdo, divide a série temporal em dois grupos, cada um contendo a maior
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Algoritmo 2 Deteccdao de Mudancas com PELT

Entrada: Um conjunto de dados da forma, (y1,y2, ..., yn) quando, y; &
Uma medida de ajuste C'(.) dependendo dos dados.
Uma constante de penalidade S que ndo depende do nimero ou
localiza¢@o dos pontos de mudanca.
A constante K

inicio

Inicializagdo: Seja n = tamanho dos dados e F'(0) =

—3,Cy1(0) = NULL, R, = {0}

para7* =1,....n faca

1. Caleula F(7%) = min.cg,. [F(7) + C(Y(r41):r ) + B).

2. Seja ' — arg{min,.g.. [F(7) + C(Y(ry1):= ) + Bl}-

3. Atribui Cj7(7%) = [Cj7(t"), t"].

4. Atribui R, = {t* N {reR,+

CF(T) + C(Yry1) + K < F(7%)}}.

fim

fim
Saida: Pontos de mudancga gravado em C'j7

distancia entre eles, esse processo se repete até que toda série temporal seja percorrida, a com-
plexidade do método é O(n?).

Ap6s o algoritmo determinar o possivel ponto de mudanca, um teste de permutagdo
¢ realizado para determinar a significancia estatistica do ponto em questao, prevendo falso po-
sitivos e criando uma resisténcia a anomalias. Pode ser encontrado uma versao do algoritmo
implementada em R e disponivel para uso no pacote cpm no repositéorio CRAN (MATTESON;
JAMES, 2014).

2.2.6 EDM

O algoritmo EDM, abreviacdo de E-Divisive with Medians, da categoria cluster based (baseado
em agrupamento), tem proposta uma melhora no algoritmo E-Divisive através da técnica es-
tatistica de Moving Median (Média Modvel) criada como alternativa ao e-divisive por (JAMES;
KEJARIWAL; MATTESON, 2016) o nome comercial do pacote € Twitter Breakout. O teste
de permutacgdo apresenta diferengas, ja que, € considerado a mediana das anotagdes € nao mais
a distancia entre as observacdes, assim, o algoritmo tem complexidade de O(nlog(n)), sendo
computacionalmente mais rapido que seu antecessor.

O algoritmo foi desenvolvido pela equipe do Twitter para ser aplicado em bases em
produ¢do na nuvem no proprio Twitter, pois, o nimero alto de anomalias no cenario € frequente
(cloud big data) e identificar o ponto de mudanca real o mais cedo possivel € o objetivo dos
algoritmos de deteccdo de pontos de mudanga nesse contexto, algoritmos desenvolvidos até
entdo nao possuiam assertividade suficiente para serem aplicados nesse cendrio.

Apesar de ser eficiente para lidar com cendrios com diversas anomalias, o algoritmo
nao consegue lidar com mudancgas sazonais na série temporal, muito comum no cendrio offline,
nao sendo a melhor opcdo para esses casos. O algoritmo pode ser encontrado na linguagem
R no GitHub através do projeto Breackout Detection (JAMES; KEJARIWAL; MATTESON,
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2016).

227 MFT

O algoritmo MFT, abreviacdo de Multiple Filter Test, da categoria Probabilistic Methods de
complexidade O(nlog(n)), baseado no algoritmo RPVV Renewal Process with Varying Vari-
ance, o algoritmo € destinado particularmente para mudancas de significincia na série temporal
ou mudanca na taxa de varidncia em processos pontuais (MESSER et al., 2014).

A ideia principal da MFT € estender a técnica baseada em filtro (BASSEVILLE; NI-
KIFOROV, 1993) que que desliza duas janelas adjacentes de tamanho h e compara o nimero
de eventos na janela esquerda e direita, (MESSER et al., 2014), o MFT gera multiplas janelas
para comparagdo de forma simultanea. Além disso, para ajustar o limiar de rejeicao do teste, é
utilizado um processo gaussiano, que surge como o limite do processo derivado do filtro.

O algoritmo pode ser encontrado na versao na linguagem R no pacote MFT no repo-
sitério CRAN (MESSER et al., 2014). Uma das vantagens do pacote € o plot de dados muito
detalhado sobre os resultados, hd informagdes sobre como os pontos de mudanga foram encon-
trados e a natureza da série temporal, como exibido na Figura 7.

Figura 7: Deteccao de pontos de mudangca com MFT - plot de resultados.
Fonte: (MESSER et al., 2014)

2.2.8 BREAKFAST

O algoritmo BreakFast de complexidade O(T log*(T')) da categoria Subspace Modal (Modelo
de Subespaco) sendo uma proposta de detectar rapidamente diversos pontos de mudanca em
séries temporais de somente uma dnica dimensao, usando o método 7ail-Greedy Unbalanced
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Haar, explicado posteriormente. O baixo tempo computacional torna o algoritmo aplicavel
a cendrios que exigem rdpida deteccdo (online) ou grandes bases de dados (FRYZLEWICZ,
2016).

O procedimento para estimativa do nimero total de pontos de mudancga e suas posi¢oes
segue as etapas:

1. Tail-Greedy Unbalanced Haar (TGUH) decomposicao dos dados de entrada. A transformacao
€ multi-escala no sentido de que decompde a série temporal em um conjunto de coefici-
entes de tipo-detalhe, construidos de forma adaptédvel, que sdo dispostos em uma arvore
undria-bindria (ou seja, que os vértices “pai”’possuem 1 ou 2 “filhos”). Neste processo é
construida uma base adaptativa particular Unbalanced Haar (UH).

2. Estagio de Thresholding, em que os coeficientes de detalhe cuja magnitude € inferior a
um limite especificado pelo usudrio sdo definidos como zero, desde que ndo prejudique a
conexao da arvore de coeficiente ndo-zero.

3. A transformacao inversa da etapa 1. Nesse estagio, o pré-estimador constante por partes
7* & produzido, porém, € possivel conter falsos pontos de mudanga.

4. Etapa de pos processamento, no qual os pontos de mudanca 7* estimados com alta pro-
babilidade de falso negativo sdo removidos, deixando a estimativa final de C'j7.

O algoritmo pode ser encontrado na versdao na linguagem R no pacote BreakFast no
repositério CRAN (FRYZLEWICZ, 2016).

229 GSEG

O algoritmo gSeg, abreviacdo de Graph Segmenation, da categoria Graph Based (Baseado
em Grafos), tem como proposta a estimativa de localizacdo de pontos de mudanga (mudancgas
abruptas) utilizando estatisticas de varredura em uma sequéncia de dados, a varredura faz uso de
grafos que representam a conectividade entre cada anotagdo da série (CHEN; ZHANG, 2015).

O algoritmo proposto € nao-paramétrico sendo aplicavel a quase toda série temporal
desde que a medida de similaridade informada no espaco da amostra possa ser definida. E
necessdrio fornecer ao algoritmo quais as estatisticas serdo usadas na varredura baseada em
grafos, assim como, as medidas de semelhanga e as alternativas de intervalo. Essa abordagem
mostrou melhores resultados do que o estado da arte na detec¢cdo de pontos de mudancga quando
a dimensionalidade dos dados é média até alta (CHEN; ZHANG, 2015).

O funcionamento do algoritmo inicia pela separacdo das anotacdes em dois grupos
com um limite de observacdes onde 1 < nyg < 7 < ny < n, onde, o grafo é derivado de uma
distancia ou similaridade generalizada no espaco da amostra com extremidades que conectam
observacoes proximas da distancia. Entdo € executado um teste para verificar se os dois grupos
sdo iguais em distribui¢cdo, para a identificacdo de multiplos pontos de mudanga o algoritmo
deve ser rodado interativamente para cada novo grupo gerado.

A Figura 8 ilustra o processamento de detec¢do de pontos de mudanca onde Rg(t) é
o conjunto das extremidades do grafo ou os pontos de mudanca, por tanto é equivalente a C'j7.
Pode ser observado na figura 8 o método sendo aplicado a um conjunto de dados artificial de
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tamanho 40 com os primeiros 20 pontos desenhados de N (0,[y) e os segundos extraidos de
N((2,2)',12).
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Figura 8: O calculo de R;(t) para nove valores diferentes de t. Os dados sdo uma sequéncia
de comprimento = 40, com os dois primeiros 20 pontos desenhados de N(0,/s) e os segun-
dos extraidos de N((2,2)",15). O grafo de similaridade G mostrado nas imagens é construido
com Distancia Euclidiana. Cada t divide as observa¢des em dois grupos, um grupo para as
observacoes antes de ¢t e em ¢ (demonstrada como triangulos) e o grupo de observagdes apos
t (demonstrada como circulos). As extremidades que conectam observagdes dos dois grupos
diferentes (ou seja, extremidades que conectam um tridngulo e um circulo) estdo em negrito na
imagem. Observa-se que G nao muda a medida que ¢ muda, mas as identidades de grupo de
algumas observagdes mudam, fazendo com que R (t) mude.

Fonte: (CHEN; ZHANG, 2015)

2.3 METODOS BASEADOS EM GRAFOS

Um Grafo € uma estrutura G = (V, E), onde V € um conjunto finito e ndo vazio, cujos elementos
sd@o denominados vértices. Por sua vez, E é um conjunto de subconjuntos com dois elementos
de V. Os elementos de E sao chamados de arestas de G = (V, E) (FRITSCHER, 2011).
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Figura 9: Exemplo de Grafo

Assim como exibido na Figura 9 os vértices de um grafo sdo comumente representados
por um ponto ou um circulo rotulado, ¢ comum também exibir rotulo as arestas que ligam os
vértices para maior representatividade. Grafos podem ser usados para representacdo de uma
série de cenarios onde os vértices sao elementos e as arestas as relacdes entre os elementos, por
exemplo, pode representar a relacao de proximidade entre cidades sendo cada cidade um vértice
e as conexoes entre as cidades as Arestas.

Os grafos podem ser direcionados, ou seja, quando hd um caminho especifico entre os
vértices através das arestas ou ndo direcionados quando ndo ha restricdes de caminhos e todas
as conexoes sao validas. Os grafos direcionados podem ser ciclicos quando ha um caminho de
um vértice para ele mesmo ou aciclicos quando nao ha (METZ, 2007).

Outra caracteristica comum a grafos s@o pesos nas arestas, os pesos sdo lteis para
diferenciar diferentes conexdes, utilizando o exemplo das cidades como vértices e as arestas
como a conexao entre as cidades, podem ser atribuidos pesos nas arestas para representar a
distancia em quilometros entre as cidades ou ainda o tempo médio de deslocamento.

O estudo dos grafos € amplo na matemadtica e na area da computacao, é possivel verifi-
car mais detalhes sobre o uso do grafo na computacdo, uma visdo atualizada sobre as aplica¢des
pode ser verificado em (PAULHEIM, 2017)

2.3.1 REDES COMPLEXAS

Redes também sdo uma forma de se referir a grafos, redes complexas sao um tipo de grafo
que apresenta uma estrutura topogréfica nao trivial, ou seja, estruturas que ndo representam um
padrao regular, e tem como objetivo uma melhor representacdo da interacao entre elementos do
mundo real do que pode ser obtida com grafos simples (redes regulares) (METZ, 2007).

Ao analisar redes complexas sdo observadas caracteristicas que nao vislumbradas em
grafos simples, como centralidade (vértice mais central) e conectividade (vértices com maior
ndmero de conexoes) entre outras (METZ, 2007). Geralmente redes complexas estio vinculadas
a ideia de grafos com muitos vértices e centenas de conexdes e sdo exploradas principalmente
para entender a natureza desses grafos (NEWMAN, 2003).

Teoria das redes complexas é a drea da matemaética que estuda redes complexas ana-
lisando a topografia da rede para entender as relacdes entre os elementos da rede, diversas
propriedades podem ser medidas para elucidar como a rede foi gerada e algumas das algumas
das principais caracteristicas de uma rede complexa sdo (COSTA et al., 2007):
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e Clustering Coefficient (Coeficiente de Aglomeracao): Coeficiente de conexdes ou grau de
agrupamento entre os vértices vizinhos, através dele € possivel verificar se os sub-grupos
do grafo criar grupos de alta densidade;

e Distribuicdo de Graus: Graus no contexto de grafos sdo o nimero de arestas de um de-
terminado vértice, assim, a distribuicdo de graus corresponde a funcdo de distribuicao
probabilistica dos graus de um grafo;

e Resisténcia: Capacidade do grafo de se manter funcional dado a remocao de vértices, a
Resisténcia e a Distribuicao de Graus estd diretamente relacionada;

e Diametro: Maior distancia de comprimento entre vértices;

e Borda: Borda ou extremidade é o ponto mais distante entre dois grafos ou entre dois
sub-grafos;

Ha uma série de aplicacOes praticas em diversas areas com redes complexas, ja que
quase toda organizacao estrutural de relacionamento pode ser sumarizada em grafos (NEW-
MAN, 2003). Textos sao exemplos de redes complexas, considerando as palavras como os
vértices e as arestas como conexao entre vértices, € possivel avaliar a qualidade de textos usando
medidas estatisticas para identificar a correlacdo entre as palavras do texto (ANTIQUEIRA et
al., 2005). Um problema crescente nas grandes cidades € a qualidade do trafego urbano, de-
finir as melhores rotas de trafico também podem ser sumarizados em um problema de redes
complexas (ZHAO et al., 2005).

2.3.2 ESPECTRO DO GRAFO

A matriz de adjacéncia € a matriz bindria que se constroi naturalmente a partir das relagdes de
adjacéncia entre os vértices do grafo (em caso de grafo direcionado), como demonstrada na Fi-
gura 11 (ABREU et al., 2014). A matriz de adjacéncia também é uma forma de representacio do
grafo sem pesos. O espectro do grafo sdo os conjuntos dos autovalores da matriz de adjacéncia
(ABREU et al., 2014).

Autovetores e Autovalores sdo conceitos da dlgebra linear, se uma matriz 7" pode ser
multiplicada por um vetor v71' ndo-nulo de forma que a matriz se torne um multiplo linear
dela mesma, entdo v’ é denominado de autovetor e o mdltiplo real A é denominado autovalor
(LEITHOLD, 1998):

[(2) ﬂx[?) 0]=1[6 0] ==x=2 (12)

Considerando a matriz de adjacéncia como A, consideramos a;; a relagdo entre os
vértices, sendo 1 caso v; € v; sejam adjacentes e 0 caso contrario. Para demonstragio da extragdo
da matriz adjacente de um grafo, € possivel observar a Figura 10 ja que o vértice VI se conecta
com os vértices V2, V4 e V5, logo, a constru¢do da matriz de adjacéncia somente considerando
o vértice VI ¢ 0(V1— > V1)1(V1—- > V2)0(V1 > V3)1(V1—- > V4)1(V1— > V5), é
possivel visualizar a matriz de adjacéncia na Figura 11.
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Figura 10: Grafo (G) para extragdo da Matriz Adjacente
Fonte: (ABREU et al., 2014)

Dado o grafo representado na Figura 10 G, sua matriz adjacente A (G) pode ser repre-
sentada pela Figura 11

AG) =

-0 O O
—_ O = O
oo o =O
_ o O O =
O, O

Figura 11: Matriz Adjacente do grafo G da Figura 10
Fonte: (ABREU et al., 2014)

O polindmio caracteristico de uma matriz de adjacéncia A(G) do grafo (G), pode ser
definido por Pg(\) = det(A — A(G)). A é dito um autovalor do grafo G quando \ é uma raiz
de Ps(N). Se A(G) possui s autovalores distintos A; > ... > A, com multiplicidades iguais,
respectivamente, Am (A1), ..., m(A\s), o Espectro do Grafo, denotado Espectro(G), é definido
como a matriz de 2xs, onde a primeira linha € constituida pelos autovalores distintos de A(G)
dispostos em ordem decrescente e a segunda, pelas suas respectivas multiplicidades algébricas.
(ABREU et al., 2014) (FRITSCHER, 2011).

Sendo assim, o polindmio caracteristico do grafo da Figura 10 € Pg()\) = \° — 6A3 —
4% + 3\ + 2 e seu espectro pode ser visualizado na Figura 12.

2,6412  0,7237  —0,5892 -1  —1,7757

Espectro(G) = 1 ) 1 ] 1

Figura 12: Espectro do grafo G da Figura 10
Fonte: (ABREU et al., 2014)

O maior valor do Espectro de G € o indice de G, nesse caso, o indice do grafo da Figura
10 € 2,6412.

E possivel verificar vérias propriedades dos grafos analisando seus autovalores, con-
siderando a matriz de Adjacéncia como A e a;,, 0 vértice, sendo como, por exemplo (FRITS-
CHER, 2011):
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O ntimero de arestas € igual a a — a9, € também igual a metade da soma dos quadrados
dos autovalores;

e O niimero de tridngulos € igual a —%, e também & igual a tr(A%);

e O elemento 7j da matriz A’ indica o nimero de cadeias de comprimento ¢ entre o i-ésimo
e 0 j-ésimo vértices do grafo;

e O maior autovalor estd entre o grau médio e o grau maximo, onde o grau de um vértice €
o nimero de arestas incidentes a este;

e O quadrado do maior autovalor estd limitado superiormente por 2m(1 — %), onde m o
numero de arestas e n o nimero de vértices do grafo;

e Um grafo € bipartido se, e somente se, possui espectro simétrico em relagdo a zero;

2.32.1 APLICACOES PRATICAS COM ESPECTRO DO GRAFO

O espectro do grafo é uma forma util para entender sobre a natureza do grafo, também ¢é utili-
zado para uma série de aplicagdes praticas recentemente publicadas. Foi demonstrado que as
estruturas de rede funcional do cérebro e das redes regulatdrias de genes sdo mais adequadas
para caracterizar os estados do organismo do que a andlise individual de suas partes. Além
disso, € sabido que tais redes ndo sdo exatamente iguais mesmo entre individuos do mesmo
grupo devido a variabilidade intrinseca (FUJITA et al., 2017).

Com a investigacao das propriedades espectrais de grafos, foram introduzidos métodos
estatisticos para selecdo de modelos, estimativa de parametros e teste de hipdtese para discrimi-
nar amostras, identificando a correlagdo conjuntos e fluxo de informacao entre grafos de dados
genéticos (VIDAL et al., 2017) e neuroimagens (FUJITA et al., 2017).

Foram desenvolvidos pacotes em R para utilizacdo do espectro do grafo para a identificacao
de redes formadas por propriedades biol6gicas, como o ANOCVA (VIDAL et al., 2017) desen-
volvido para comparar clusters entre grupos e CoGA (SANTOS et al., 2015) para identificar
expressoes diferenciais em conjuntos de genes.

Um dos principais problemas na gendmica ¢ a interferéncia automatica de grupos de
proteinas homologas a partir de semelhancas nas sequéncias genicas. A utilizagdo de métodos
baseados em agrupamento com espectro do grafo mostraram avancos na precisao da separagao
em relagdo aos métodos formulados até entdo (SASIDHARAN, 2006).

Além de bases bioldgicas o espectro do grafo também € muito utilizado em segmentagdo
e processamento de imagem (TUNG; WONG; CLAUSI, 2010), a segmentacao € importante
para a descricdo e a classificacdo de imagens, clusters (Grupos) podem ser formados a partir
de caracteristicas como intensidade do pixel, cor, textura, localizagdo, ou combinagdes des-
tas (SURYANARAYANA; RAO; SWAMY, 2015). Existem métodos propostos a realizar uma
segmentacdo excessiva da imagem no nivel do pixel usando agrupamento espectral, e entdo,
mesclar os segmentos usando uma combinacdo de consenso estocéstico e agrupamentos espec-
trais no nivel do segmento, essa abordagem de demonstrou semelhante ou superior aos outros
métodos comparados em quase todos os casos (TUNG; WONG; CLAUSI, 2010).

Outra abordagem recente utilizando espectro do grafo é em mineragdo de dados educa-
cionais, ja que, com o rapido aumento do volume de dados dos repositdrios de vdrias areas edu-
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cacionais, extrair informacodes de toda essa massa de dados € muito importante para a educagao,
j& que, pode-se obter métricas para auxiliar o desenvolvimento académico dos alunos. Hé traba-
lhos que utilizam de caracteristicas chave para predizer a performance de alunos com espectro
do grafo (TRIVEDI, 2011). Ainda na 4rea da educacao, existem trabalhos para minerar o com-
portamento de alunos em redes sociais € comparar com seu desempenho académico (OBADI et
al., 2010).

Uma area importante de atuacdo e de grande volume de dados € a resolucdo de en-
tidades, ou seja, identificar se objetos de fontes diferentes representam a mesma entidade no
mundo real, esse problema se agrava em aplicagdes com multiplos sistemas e grandes bases de
dados sem um identificador inico que represente a entidade em todos os sistemas. Foi proposto
um algoritmo que seja matematicamente eficiente para resolver essa questdao, o SPAN - Spec-
tral Neighborhood (vizinho espectral) baseado em espectro do grafo que demonstrou ser mais
rapido e escalavel para grandes bases de dados além de ser mais tolerante a ruidos em relagdo
aos métodos comparados (SHU L., 2011).

Embora algoritmos de linkage e algoritmos e k-means sejam muito populares no pro-
cessamento de fala e robustos ao ruido, eles sdo mais adequados apenas para clusters line-
armente separdveis e arredondados. No entanto, o agrupamento espectral € capaz de encon-
trar clusters estendidos e € mais robusto ao ruido do que os dois tipos de algoritmos citados
(SURYANARAYANA; RAO; SWAMY, 2015).



40

3 METODOLOGIA

Nesta secdo, € apresentada a metodologia para Detec¢ao de Ponto de Mudanga com o Espectro

do Grafo. A Figura 13 apresenta a visao geral da metodologia proposta.

TRANSFORMACAO DE DADOS
o 4 u Gl'afq represenmpdo Similaridade N\
Usuario Matriz com séries temporais entre as posicoes
séries temporais
[ Define Agrupa valores
b4 Fornece Transforma muito proximos —_
S - o proxunos 7
=== a
AGRUPAMENTO ESPECTRAL
Limite entre
Clusterizagdo r Matriz de
do Grafo menores Autovalores Sacénci
autovetores do grafo adjacencia
Gera 7 . . . . 0 !
= Define Caleula
— = EEE e
=
= EEN R
DETECGAO DE PONTOS DE MUDANGA
Matr_iz contendo as Resultado e
extremidades do cluster 3101303 de informagdes
Mudaanca N ; )
Value 1 Valug 2 Value 3 i sobre os calculos
Gera Value 4 Value5 Value 6 y p
Converte Exibe b
Value 7 Value 8 Value 9 Jz

Figura 13: Explicacdo grafica do processo de detec¢cdo de pontos de mudanga com o espectro
do grafo

O algoritmo proposto € nao-paramétrico e aplicavel a quase todas as séries tempo-
rais, uma vez que, a medida de similaridade relatada no espaco amostral pode ser definida.
E necessério fornecer ao algoritmo quais estatisticas serdo utilizadas na varredura baseada em
grafos, bem como medidas de similaridade e alternativas de intervalo.

3.0. TRANSFORMACAO DOS DADOS

O primeiro passo do método proposto é focado em transformar séries temporais multi-valoradas
em um grafo. Inicialmente, cada observacdo de cada medida representa um vértice no grafo e
o valor entre as arestas representa a distancia entre cada observacdo. Existem varias distancias
métricas que podem ser utilizadas. Neste trabalho foi utilizada a distancia euclidiana tradicional
que € consolidada e trivial [Gower 1982], nesse caso a distancia representa a discrepancia entre
o valores de uma série temporal.

ApOs a conversdo, uma matriz de similaridade € formada sobre todas as observacoes
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do grafo. O processo € computacionalmente pesado e uma grande quantidade de dados precisa
ser armazenada em memoria em caso de multiplas medidas ou em séries muito longas. A
alternativa adotada para diminuir esse entrave de alto consumo de memdria e tempo, bem como
reduzir o ruido entre os valores € agrupar os vértices muito proximos, assim, apenas os vértices
agrupados sdo armazenados em memoria.

Sendo assim, se um vértice A estiver relativamente proximo de um vértice B, ambos
os vértices poderao ser substituidos por um tnico vértice C. A distancia minima pode ser pa-
rametrizada ou calculada com base na distancia média entre todos os vértices da mesma série
temporal. Este processo pode ser repetido até que permanecam apenas distancias relevantes
entre os vértices.

O processo de agrupamento de vértices também pode ser considerado como uma
suavizacdo dos dados reduzindo o ruido. No entanto, a estrutura da base deve ser bem co-
nhecida para que informagdes importantes ndo sejam perdidas. Para os testes realizados nesse
trabalho foram agrupados os vértices onde a distancia € menor que 0,01 da distancia méxima
entre vértices na mesma série e também, € menor que 0,02 da distancia média na mesma série.

O agrupamento de vértices leva em consideracdo o armazenamento de marcagdes que
representam as observagoes originais, de modo que, a transformacao do grafico em séries tem-
porais pode ser feita diretamente por referéncia apds a deteccdo dos pontos de mudanca.

3.0.2 AGRUPAMENTO ESPECTRAL

O objetivo do agrupamento espectral € agrupar dados que estdo conectados, mas nao necessa-
riamente agrupados em limites convexos. Para realizar o agrupamento espectral, assim como
no agrupamento comum, é necessario uma medida de similaridade ou afinidade s(x,y) para
determinar o quao préximo os pontos x € y sdo um do outro (LUXBURG, 2007).

Denotando a matriz de similaridade S, sendo que S;; = s(x;,x;) dada a semelhanca
entre as observagdes x; € x;. Usando uma medida de similaridade dos pontos, como por exem-
plo a Gaussiana, que, quanto mais préximo os valores mais tendem a 1 e quanto mais distantes
mais tendem a 0, computando a matriz de similaridade S e, gerando uma matriz baseado na
afinidade de S denominada A, sendo A positiva e simétrica (NETO, 2013).

Possuindo a matriz de afinidade A, o agrupamento € resumido por um problema de
particao de grafo, j4 que componentes conectados do grafo podem ser interpretados como clus-
ter (grupos). O grafo deve ser particionado de tal forma que as arestas que conectam diferentes
grupos devem ter pesos baixos e as arestas dentro do mesmo grupo deve ter valores altos.

A préxima etapa € computar a matriz Laplaciana resultante da subtra¢do de uma matriz
de grau onde cada valor diagonal € o grau do vértice respectivo e todas as outras posi¢des sao
zero, da matriz de afinidade anteriormente calculada, existem variantes da matriz laplaciana
que podem ser aplicadas nesse caso (LUXBURG, 2007), porém, o método foi desenvolvido
utilizando a matriz laplaciana simples, conforme descrito nesse pardagrafo.

Assumindo que pretende-se identificar n grupos, a proximo etapa € encontrar os n
menores autovetores (ignorando o autovetor constante trivial). O espectro do autovalor possui
uma lacuna que fornece o valor de n. Em (NETO, 2013) é possivel verificar o exemplo do
agrupamento da série que dificilmente seria agrupada pelos métodos tradicionais (k-Means e
derivados).
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Utilizar o espectro do grafo para agrupamento estd sendo frequentemente utilizado em
vdrias dreas e, obteve resultados promissores na segmentacao de imagens (CASACA, 2014),
porém, até o melhor do nosso conhecimento, niao foi publicado um trabalho para o uso de
agrupamento pelo espectro do grafo para detec¢do de pontos de mudanca. Mesmo o uso de
grafos de forma trivial para detec¢do de pontos de mudanga tem sido pouco explorado (CHEN;
ZHANG, 2015).

3.0.3 DETECCAO DE PONTOS DE MUDANCA

Usando o agrupamento espectral como descrito anteriormente, as observacoes da série temporal
sdo divididas em grupos distintos, onde 1 < ny < 7 < ng, sendo ng e ny dois grupos distintos
e 7 o valor limite entre os grupos, portanto, 7 é o ponto de mudanca. Essa definicdo pode ser
extrapolada para vérios grupos na série temporal até que todos os pontos de mudanga sejam
determinados.

Caso o contexto que o teste seja aplicado ja exista conhecimento sobre a quantidade
méxima de pontos de mudancga na série temporal € possivel informar como parametro o nimero
maximo de pontos de mudanca, e assim, os algoritmos de agrupamento como o K-means serao
parametrizados para produzirem um numero de clusters que nao ultrapasse o limite parametri-
zado, gerando um niimero de pontos de mudanca menor ou igual ao valor parametrizado.

Caso o conhecimento da série temporal seja notorio e, exista o conhecimento exato de
quantos pontos de mudanca exista na base, sendo o problema em questio apenas identificar a
posicao dos pontos de mudanga, € possivel parametrizar o nimero de pontos de mudanga, assim,
o algoritmo de agrupamento como o K-means serd parametrizado para identificar o nimero de
cluster igual ao numero de pontos de mudanga - 1.

O Algoritmo 3 demonstra a detec¢ao de pontos de mudancga utilizando o SpecDetec,
ilustrando tanto a transformagdo de dados como o processo de deteccdo. O Algoritmo 3 é
executado em loop para todas as séries temporais existentes no conjunto.

3.0.4 SpecDetec

O método desenvolvido nesse trabalho foi implementado na linguagem R e disponibilizado no
repositério CRAN com o nome SpecDetec, o nome da func¢ao principal de detecciao se manteve
como Spec, porém, o nome do pacote foi nomeado como SpecDetec pois os nomes de pacotes
no repositério CRAN sdo Unicos e nao podem ser duplicados.

Como o pacote foi disponibilizado no repositorio oficial, € possivel fazer uso do mesmo
em qualquer maquina com o servi¢o R instalado, independente do sistema operacional, o pacote
pode ser instalado e colocado para uso com duas linhas de cédigo:

install .packages(’ SpecDetec’)
library (SpecDetec)

Codigo Fonte 3.1: Instalagcdo do Package SpecDetec

Foi realizado um esforco para que o package seja o mais simplificado possivel, para
auxiliar o entendimento do package algumas bases de dados de teste estdo acopladas ao pac-
kage e prontas para o uso (ndo sendo necessario nenhum tipo de transformagdo prévia). No
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Algoritmo 3 Detec¢ao de Mudangas com SpecDetec
Entrada: S = série temporal multi-valorada, L = Limite para Agrupamento,
Max = Nimero miximo de pontos de mudanga, F'st = Nimero
estimado de pontos de mudancga

Saida: Conjunto de posi¢des representando os pontos de mudanca
inicio
(*Etapa 1: Transformacao de dados*)
para cada s; € S faca
O = MarcaValoresOriginais(s;)
D = CalculaDistanciaEntrePontos(”Euclidiana”, S, s;)

fim
SN = AgrupaValoresProximos(s;, S, D, L, O)
M S = CalculaMatrizSimilaridade(D, SN)
(*Etapa 2: Deteccao por Agrupamento Espectral *)
M A = CalculaMatrizAfinidade(”Gaussiana”, SN, M S)
A = CalculaMatrizAdjacencia(SN, M A)
AV = CalculaAutoValores(A)
G = AgrupaConjuntoDados("KMeans”, AV, G, Max, Est)
para cada gn; € GN faca
P = PosicaoPontoMudanca(O, SN, gn;)

fim
retorna P

fim

codigo fonte 3.2 € realizado uma demonstragao de uso do SpecDetec na linguagem R com uma
explicacdo resumida dos pardmetros.

O cd6digo do package é aberto, como todo o pacote inserido no CRAN, sendo assim, é
possivel customiza-lo a nivel de c6digo, ndo se limitando as customizacdes naturais provindas
das diferentes combinacdes entre os parametros. Para que o cédigo fique em um ambiente evo-
lutivo de facil customizagdo e, que possa receber de criticas e comentdrios, foi compartilhado
também em um repositorio do GitHub (UZAI, 2019), assim, além do uso comum, também ¢&
possivel fazer sugestdes sobre o package para melhoria continua.

Uma das possiveis melhorias desejadas para o SpecDetec € a inser¢do de mais algo-
ritmos de agrupamento, hoje conta somente com o k-means, é recomendado e incentivado que
testes com o package sejam compartilhados no GitHub para orientar a melhorias ou correcoes
de possiveis falhas. Considerando o uso do k-means o algoritmo assume a complexidade com-
putacional exponencial, pois o k-means € naturalmente um NP-Dificil, em geral, o agrupamento
espectral possui a complexidade O(n?).

Na péagina do package SpecDetec do GitHub também € possivel encontrar de forma
mais ampla exemplos de uso, bases de dados e scripts de testes do SpecDetec e de outros
algoritmos para comparagdo, o intuito € fornecer insumos para que outros desenvolvedores
criem novos algoritmos de deteccdo de pontos de mudancga usando os scripts de teste para
orientar o desenvolvimento.

i|#Carregamento dos dados embutidos no pacote
»| data (DEVICE)



#Localizacao real dos pontos de mudanca ao longo da serie
realCP <— c(which(diff (DEVICE1$Class) != 0) #[1] 125 250

#Serie temporal utilizada para calculo
data <— DEVICE1[, 1]

#Numero maximo de vizinhos para agrupamento dos dados
neighboors <— 6

si#Tolerancia do agrupamento espectral

tolerance <— 0.005

#Numero maximo de pontos de mudanca que o algoritmo ira buscar
maxCP <— 2

#Numero de pontos de mudan a estimado
estimationCP <— 2

#Executando o algoritmo pela funcao Spec, e informando todos as entradas.
slestimate]lCP <— Spec(data, neighboors, tolerance, maxCP, estimationCP)

#Pontos de mudan a localizados pelo algoritmo: [1] 107 275
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Cédigo Fonte 3.2: Utilizando o SpecDetec para detec¢do de pontos de mudanga na base de

dados padrao
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 AVALIACAO DO DESEMPENHO

Para avaliacdo de desempenho dos algoritmos sdo necessdrias métricas objetivas que sejam
aplicadas de forma igualitdria a todos os algoritmos, para calcular essas métricas as posi¢oes
da série temporal devem ser rotuladas, ¢ comum que séries sejam classificados de forma boo-
liana, onde cada posicao pode ser ou ndo um ponto de mudanca (COOK; KRISHNAN, 2015),
os algoritmos tentando classificar corretamente cada anotacdo, expressam 0s seguintes casos
possiveis:

1. Verdadeiro Positivo (VP): O algoritmo classificou corretamente a anotagdo como um
ponto de mudanca.

2. Falso Positivo (FP): O algoritmo classificou como ponto de mudan¢a uma anota¢ao nor-
mal.

3. Falso Negativo (FN): O algoritmo classificou um ponto de mudanca como uma anotagao
normal.

4. Verdadeiro Negativo (VN): O algoritmo classificou corretamente uma anota¢cdo normal.

E desejavel por tanto, que, o algoritmo maximize o valor de Verdadeiros Positivos
e Verdadeiros Negativos, a0 mesmo tempo que, minimize Falsos Positivos e Falsos Negati-
vos. Existem vérias métricas presentes literatura para calcular a performance dos algoritmos de
deteccao de pontos de mudanca, como descrito a seguir:

e Acuricia (AC): E a métrica usada mais frequentemente para determinar a performance
de pontos de mudanca (COOK; KRISHNAN, 2015) que representa a porcentagem de
classificagOes corretas em uma determinada analise, obtida pela seguinte formula:

B VP+VN
- VP+FP+FN+VN

Outra medida frequentemente utilizada € a Taxa de Erro (AMINIKHANGHAHI; COOK,
2016), representando o inverso da acurécia, sendo obtida por 1 — Acurécia. A Acuriciae a
Taxa de Erro uniformemente medidas podem nao ser suficientes para medir a performance
de um algoritmo, ja que, consideram diferentes tipos de erro de igual importancia, além
de, desconsiderar a precisao dos acertos.

AC
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e Sensibilidade (SB): Também conhecida como Taxa de Verdadeiro Positivo, refere-se a
taxa de classificagdes corretas de anotacdes como Ponto de Mudanca, representado pela
formula:

VP

SB=VhTFN

e Singularidade (SG): Também conhecida como Taxa de Verdadeiro Negativo, refere-se a
taxa de classificacdes corretas de anotacdes como Ponto Normal, é uma métrica impor-
tante para medicagdo de séries temporais com muitos Pontos de Mudanga e um risco alto
de Falsos Negativos, é representada pela formula:

VN

S =VNTFP

e Taxa de Falso Positivo (TFP): Representa a taxa de classificagdes equivocadas como
Ponto de Mudancga, € mais relevante no contexto offline, pois, comumente a identificacao
de pontos de mudanca reais e de alta precisdo sdo mais relevantes, a Taxa de Falso Posi-
tivo pode ser calculada pela formula:

P

THFP = ————
FP+VN

e Taxa de Falso Negativo (TFN): Representa a taxa de falha de encontrar os pontos de
mudanca reais, ¢ uma métrica relevante no contexto online, pois, comumente existem
poucos pontos de mudanca detectdveis e existe uma preocupacao maior em encontrar o
ponto de mudanca o mais rapido possivel, deixar de detectar um ponto real potencial-
mente prejudica consideravelmente o tempo de detecgao.

FN

TFN = ———
VP+FN

e Taxa de Classificacdes Erradas (TCE): Também representada por Taxa de Erro, € uma
métrica inversa a Acurdcia, ¢ uma medida relevante pois os pesos entre erros € acertos
podem ser diferentes, por exemplo, em determinadas realidades € preferivel que um al-
goritmo encontre poucos Verdadeiros Positivos e, tenha uma Taxa de Erro menor, do que,
encontrar varios Verdadeiro Positivos com alta Taxa de Erro, principalmente no contexto
de detecc@o em séries online.

FN + FP

TCFE =
¢ VP+ FN+ FP+ VN

e Precisdo (PC): Representa a proporcao de Verdadeiros Positivos entre todos os Pontos de
Mudanga classificados.

VP

PC = — "~
¢ VP+ FP

e Significincia (SIG): E uma métrica de eficicia geral, resultado da combinagio da Precisdo
e Sensibilidade, € calculada como uma propor¢ao da importancia ponderada de Precisdo e
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Sensibilidade, que pode conter pesos distintos em cada realidade, considerando um peso
igualitario, ela segue representada pela formula:

2x PC*SB

SIG = PC + SB

e (lassificacdo Média (CM): Utilizacdo da média aritmética entre diversas métricas com
o objetivo de obter resultados mais confidveis, somando entdo todos as métricas (M)
utilizadas pelo numero de métricas utilizadas (N), representado na formula:

M
CM = —
N

A formula a seguir representa uma Classificacio Média usando todas as métricas indica-
das nessa sessao (JODOIN, 2012):

_ AC+ SG+ SIG
N 3

CM

4.2 BASES DE DADOS

Para realizar comparagdes de forma justa e equilibrada, todos os algoritmos foram aplicados nas
mesmas bases de dados, preferencialmente, as caracteristicas das bases aplicadas devem cobrir
uma variedade de propriedades distintas para que a natureza da base de dados nao favoreca um
determinado algoritmo.

Todas as bases de dados foram utilizadas sao do repositério UCR Time Series Classi-
fication Archive (CHEN et al., 2015), as referéncias com mais informacdes sobre as extragoes
das bases podem ser encontradas nos arquivos originais. A selecao do repositorio foi dada pelo
critério de adaptacdo aos algoritmos, pois, alguns algoritmos tem alta complexidade e o tempo
de processamento em séries temporais com mais de 10.000 anotagdes dificulta os testes, ja que,
frequentemente € necessario ajustar os parametros e refazer os testes diversas vezes.

A selecdo dos datasets também levou-se em consideracdo a seguranca e integridade
dos dados, sendo assim, todos dos datasets selecionados sao classificados, sem nenhum valor
nao preenchido e ja utilizado em benchmnarks em trabalhos recentes (KEOGH; KASETTY,
2003) (RAKTHANMANON et al., 2013).

As séries temporais da maioria das bases do repositério possuem mais de uma di-
mensao, para que os testes pudessem acontecer com todos os algoritmos igualmente, inclusive
os algoritmos que ndo possuem funcdo multidimensional, essa caracteristica nao foi aprovei-
tada, ou seja, em séries multidimensionais somente uma caracteristica foi considerada por vez.

Todas as séries dentro de um mesmo dataset possuem o mesmo tamanho (nimero de
anotagdes) e 0 mesmo nimero de pontos de mudancga, variando somente a disposi¢do do ponto
de mudanca ao longo da série. Por exemplo, todas as 720 séries temporais do dataset Refri-
gerationDevices possuem tamanho 375 e 2 pontos de mudanca, A Figura 26 exibe a primeira
série do dataset, onde os pontos de mudanca sao nas posicdes 125 e 250, olhando atentamente
€ possivel observar que apods a posi¢do 125 os valores da série se tornam mais altos e a distancia
entre os picos se torna maior, apos a posicao 250 a distancia entre 0s picos se torna menor nova-
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Tabela 1: Informagdes basicas das bases de dados selecionadas para teste da biblioteca UCR
Time Series Classification Archive. P.M. representa nimero de Pontos de Mudanca e T.M
representa tamanho da série temporal (nimero de anotagdes) (CHEN et al., 2015)

Tipo Dataset Autor P.M. | T.M. | Qtd. Séries
ArrowHead Tony Bagnall 2 175 251
BeetleFly Tony Bagnall 1 20 512
BirdChicken Tony Bagnall 1 20 512
. FaceAll Xi 13 | 1690 131
Contorno de Objetos g Sim Tony Bagnall [ 180 500
ShapesAll Tony Bagnall 59 | 600 512
WormsTwoClass Tony Bagnall 1 181 900
DistalPhalanx L. Davis 2 139 80
Computers Tony Bagnall 1 250 720
ElectricDevices Tony Bagnall 44 | 7711 96
LargeKitchenAppliances | Tony Bagnall 2 375 720
Variagao Elétrica ECG Olszewski 1 100 96
RefrigerationDevices Tony Bagnall 2 375 720
ScreenType Tony Bagnall 2 375 720
SmallKitchenAppliances | Tony Bagnall 2 375 720
Coffee Tony Bagnall 1 28 286
OliveOil Tony Bagnall 3 30 570
Espectrografo Wine Tony Bagnall 1 54 234
Meat Tony Bagnall 2 60 448
Strawberry Tony Bagnall 8 613 235
Movimento Humano Yoga Xi ! 3000 426
ToeSegmentation1 L. Ye, E. Keogh 1 228 277
Meteorolégico Earthquakes Tony Bagnall 39 322 512
Onda Sonora Phoneme Hossein 38 | 1896 1024
Artificial Synthetic Control Pham 5 300 60

mente e a distribui¢do dos valores se torna mais irregular, outras séries desse dataset tem pontos
de mudanca em outras disposicdes mas seguindo sempre esses mesmos padrdes de mudancga.

Na sequéncia os datasets sao detalhados para que se possa compreender melhor as
origens de dados e a importancia académica para cada cendrio de testes.

4.2.1 Contorno de Objetos

Os dados de ArrowHead consistem em contornos das imagens de pontas de seta. As formas dos
pontos do projétil sdo convertidas em séries temporais usando o método baseado em angulo.
A classificagao de pontos de projétil € um tépico importante na antropologia. As classes sao
baseadas em distin¢des de forma, como a presenca e localiza¢do de um entalhe na seta.
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tempo

Figura 14: Série temporal ArrowHead com pontos de mudanga descritos. As trés classes sdo
chamadas “Avonlea”, "Clovis” € "Mix”.

Os dados de BeetleFly, BirdChicken, ShapesAll foram extraidos de MPEG-7 CE Shape-
1 A Parte B, um banco de dados de imagens bindrias desenvolvidas para testar descritores de
formato MPEG-7 e esté disponivel online gratuitamente. E usado para testar contornos / ima-
gens e descritores baseados em esqueletos. As classes de imagens variam amplamente e incluem
classes semelhantes em forma umas as outras.

T T T
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Figura 15: Série temporal BeetleFly com pontos de mudanca descritos. As classes sd@o besouro
e mosca.
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Figura 16: Série temporal BirdChicken com pontos de mudanga descritos. As classes sdo
passaro e galinha.
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Figura 17: Série temporal ShapesAll com pontos de mudanga descritos. Existem 20 instancias
de cada classe e 60 classes no total.

O FaceAll foi gerado no UCR pelo Xiaopeng Xi. Os rostos pertencem a 14 estudantes
de graduacdo. Cada contorno facial € mapeado em uma série unidimensional.

| b
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Figura 18: Série temporal FaceAll com pontos de mudancga descritos.

Shapelet Sim € um conjunto de dados simulado projetado identificar formas. Uma das
cinco formas € incorporada em uma posi¢ao aleatdria sem ruido.

tempo

Figura 19: Série temporal ShapeletSim com pontos de mudanga descritos.

Caenorhabditis elegans € um verme comumente usado como um organismo modelo no
estudo da genética. Sabe-se que o movimento desses vermes € um indicador util para entender a
genética comportamental. Tem sido demonstrado que o espago das formas que o Caenorhabdi-
tis elegans adota em uma placa de agar pode ser representado por combinacdes de quatro formas
de base, denominadas eigenworm. Uma vez que o contorno do verme € extraido, cada quadro
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de movimento pode ser capturado por quatro escalares representando as amplitudes ao longo
de cada dimensdo quando a forma € projetada nas quatro eigenworm. Os dados referem-se a
258 tracos de vermes convertidos em quatro séries de eigenworm. Os dados de eigenworm sao
comprimentos de 17984 a 100674 (amostrados a 30 Hz, portanto de 10 minutos a 1 hora) e em
quatro dimensdes (eigwnworm 1 a 4).

Existem cinco classes: N2, goa-1, unc-1, unc-38 e un63. N2 € do tipo selvagem (isto
€, normal), os outros 4 sdo estirpes mutantes. Estes conjuntos de dados sao apenas da primeira
dimensao (primeira eigenworm). Esse dataset portanto possui duas classes que representam os
tipos de verme selvagem ou mutante.
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Figura 20: Série temporal WormsTwoClass com pontos de mudanca descritos.

Os dados de DistalPhalanxOutlineAgeGroup sao séries extraidas de imagens repre-
sentando as medidas dos contornos dos ossos da mao, onde, as classes sdo grupos de idade
Ossea. Algoritmos extrairam automaticamente os contornos das maos e depois os contornos de
trés ossos do dedo médio (falanges proximal, média e distal) em um universo de mais de 1300
imagens.

Figura 21: Série temporal DistalPhalanxOutlineAgeGroup com pontos de mudanga descritos.

4.2.2 Variacao Elétrica

Os dados de Computers, ElectricDevices, LargeKitchenAppliances, RefrigerationDevices, Scre-
enType, SmallKitchenAppliances foram obtidos por um estudo de patrocinio governamental
chamado Powering the Nation. A intengao foi coletar dados comportamentais sobre como os
consumidores usam a eletricidade dentro de casa para ajudar a reduzir o volume de carbono
na atmosfera do Reino Unido. Os dados contém leituras de 251 domicilios, amostrados em
intervalos de dois minutos ao longo de um més.
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Figura 22: Série temporal Computers com pontos de mudanca descritos. Classes sao Desktop
e Laptop.

e Wi ) -
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Figura 23: Série temporal ElectricDevices com pontos de mudanca descritos.

tempo

Figura 24: Série temporal LargeKitchenAppliances com pontos de mudanga descritos. As
classes sao Lavadora, secadora e lava-lougas.
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Figura 25: Série temporal ECG200 com pontos de mudanga descritos. Cada série traca a
atividade elétrica registrada durante uma pulsagcdo. As duas classes sdo um batimento cardiaco
normal e um infarto do miocérdio.

tempo

Figura 26: Série temporal RefrigerationDevices com pontos de mudanga descritos, as classes
sdo Geladeira / Freezer, Geladeira e Freezer Vertical.

tempo

Figura 27: Série temporal SmallKitchenAppliances com pontos de mudanca descritos. As
classes sao chaleira, micro-ondas e torradeira.
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tempo

Figura 28: Série temporal ScreenType com pontos de mudanga descritos. As classes sdao TV
CRT, TV LCD e monitor de computador.

4.2.3 Espectrografo

Os espectrografos de alimentos sao usados em quimometria para classificar os tipos de alimen-
tos, uma tarefa que tem aplicagdes Obvias na seguranca alimentar e garantia de qualidade. O
dataset Coffee consiste em dados de café instantaneo obtidos por espectroscopia de infraverme-
lho com transformada de Fourier e quimometria, possuindo duas classes para distinguir entre
os graos, sao elas "Robusta’e ”Ardbica”.
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Figura 29: Série temporal Coffee com pontos de mudanga descritos.

Os dados de OliveOil foram obtido usando espectroscopia de infravermelho com trans-
formada de Fourier (FTIR). As classes sdo um conjunto de azeite extra-virgem de paises alter-
nativos.
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Figura 30: Série temporal OliveOil com pontos de mudanca descritos.
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O dataset Wine possui duas classes de vinhos, os dados sdo obtidos usando espectros-
copia de infravermelho com transformada de Fourier (FTIR) com amostragem de refletincia
total atenuada (ATR).

170 172 174

168

1.86

Figura 31: Série temporal Wine com pontos de mudanga descritos.

Os dados de Meat foram obtido usando espectroscopia de infravermelho com transfor-
mada de Fourier (FTIR) com amostragem de refletancia total atenuada (ATR). As classes sdo de
frango, porco e peru divididas em 60 amostras independentes.
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Figura 32: Série temporal Meat com pontos de mudanca descritos.

As classes sdo morango (amostras auténticas) e ndo-morango (morangos adulterados
e outras frutas). Obtido usando espectroscopia de infravermelho com transformada de Fourier
(FTIR) com amostragem de refletancia total atenuada (ATR).

tempo

Figura 33: Série temporal Strawberry com pontos de mudanga descritos.
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4.2.4 Movimento Humano

O conjunto de dados foi obtido capturando dois atores que transitam entre poses de ioga em
frente a uma tela verde. O dataset possui duas classes entre os autores (feminino e masculino).
Cada imagem foi convertida em uma série unidimensional, gerando o contorno e medindo a
distancia do contorno ao centro da imagem.
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Figura 34: Série temporal Yoga com pontos de mudanca descritos.

Os dados do ToeSegmentationl sao derivados do CMU (Graphics Lab Motion Capture
Database). E um Dataset de movimentagio, que em sua definicao sdo descrigdes de movimento
agrupados em categorias. Existem duas classes, a primeira € a caminhada normal, com apenas
andar nas descricoes de movimento. A outra € a caminhada anormal, com as descri¢cdes de
movimento contendo: andar mancando, andar com a perna ferida, caminhar com os dedos
dobrados para a frente, machucar a perna, andar com a perna ruim ou o andar com dor no
estdmago. Nos passeios anormais, os atores fingem ter dificuldade em andar normalmente.

Figura 35: Série temporal ToeSegmentationl com pontos de mudanga descritos.

4.2.5 Meteoroldgico

O problema de classificacdo do terremoto envolve prever se um grande evento esta prestes a
ocorrer com base nas leituras mais recentes na drea circundante. Os dados sdo obtidos do Data
Center de Terremotos do Norte da Califérnia sendo cada dado uma leitura média por uma hora,
com a primeira leitura em 1 de dezembro de 1967, a ultima em 2003. foi transformado em uma
unica série temporal em um problema de classifica¢do definindo evento principal como qualquer
leitura de mais de 5 na escala Richter. Os principais eventos sao frequentemente seguidos por
tremores secundarios.



57

Figura 36: Série temporal Earthquakes com pontos de mudanca descritos.

4.2.6 Onda Sonora

Cada série é extraida do 4udio segmentado coletado do Google Translate, oxforddictiona-
ries.com e do diciondrio online Merrriam-Webster cada uma dessas fontes possui caracteristicas
diferentes. Todas as fontes possuem alto-falantes masculinos e femininos em diferentes proporcoes.
O dicionario de Oxford inclui prontncia de sotaque britdnico e americano para cada palavra.
ApOs a coleta os dados foram segmentados em formas de onda.
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Figura 37: Série temporal Phoneme com pontos de mudanga descritos.

4.277 Artificial

Este conjunto de dados contém exemplos de gréficos de controle gerados sinteticamente. Exis-
tem seis classes diferentes de cartas de controle: 1. Normal 2. Ciclica 3. Tendéncia crescente
4. Tendéncia decrescente 5. Mudanga para cima 6. Mudancga para baixo
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Figura 38: Série temporal SyntheticControl com pontos de mudanca descritos.

4.3 TOLERANCIA

Para extrair outras caracteristicas dos resultados comumente € aplicado uma funcio de to-
lerancia (AMINIKHANGHAHI; COOK, 2016) assim € possivel atribuir uma pontua¢do maior
aos sistemas que identificaram o ponto de mudanga mais préximo do real. Uma func¢do de to-
lerancia comum € a atribuicdo de pesos ao longo da série, sendo peso 1.00 no local onde se
encontram os pontos de mudanca e peso 0 na observaciao da série mais distante do ponto de
mudanca, os intervalos terdo entdo pesos de 0 a 1.00 dependendo da distincia que se encontram
do ponto de mudanca.

A técnica de tolerancia demonstrada acima possui o problema de favorecer algoritmos
de alta sensibilidade, pois, se identificarem muitos pontos de mudanga falsos ird aumentar o
resultado somando pontos ao longo da série. Uma outra técnica de tolerancia € considerar
como correto os pontos de mudanca que estdo proximos aos pontos de mudanga reais, nesse
caso, a partir de uma porcentagem atribuida ao tamanho da série, € selecionado a 4rea valida e
se o ponto detectado estiver dentro dessa area serd considerado como verdadeiro.

Para exemplificar a técnica de tolerancia, considerando uma série temporal de tamanho
60 e uma de tolerancia de 0.05, a drea pode ser obtida pela tolerancia multiplicada pelo tamanho
da série, sendo assim, Area = 0.05%60, ou seja Area = 3. Considerando os pontos de mudanga
reais da série como 20 e 40, aplicando a area de 3 os pontos considerados como verdadeiro serao
19, 20, 21 e 39, 40 e 41, como ilustrado na Figura 39.
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Figura 39: Pontos de Mudanga do Dataset Meat e tolerancia de 0.05

Caso o numero da drea calculada para a tolerancia seja par, por exemplo, se aplicado
uma tolerancia de 0.10 na mesma série temporal serda obtido o valor de 6 (Area = 0.10 x 60)
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nesse caso o lado maior fica do lado esquerdo da série temporal, pois, entende-se que para a
maioria dos casos € interessante que o ponto de mudanca seja encontrado o mais cedo possivel
e os algoritmos que o fizerem devem receber maior pontuacdo dos que encontram o ponto
tardiamente, a Figura 40 exemplifica esse caso.
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Figura 40: Pontos de Mudanga do Dataset Meat e tolerancia de 0.10

Para os testes desse trabalho serd utilizado a segunda técnica explicada, com trés por-
centagens de tolerancia distintas, 0.00 (sem tolerancia) 0.05 e 0.10 todos os testes serdo executa-
dos uma vez para cada tolerancia de forma isolada para que seja possivel verificar a progressao
dos resultados ao aumentar o nivel de tolerancia.

4.4 RESULTADOS OBTIDOS

A Tabela 2 exibe uma comparacgao dos testes realizados em todas as bases de dados programadas
nos algoritmos selecionados para esse trabalho sem tolerancia, as tabelas 3 e 4 representam os
resultados com 0.05 e 0.10 de tolerancia respectivamente, os valores apresentacao sao a média
aritmética de CM das séries temporais de cada dataset.

Para visualizar mais detalhes dos testes, é possivel consultar os resultados analiticos
em planilhas excel na pagina do Package no GitHub (UZAI, 2019) que apresenta os resultados
para cada série de cada dataset sem tolerancia, com tolerancia de 0.05 e com tolerancia de 0.10,
para facilitar a visualizac@o e discussdo sobre os resultados este trabalho ird somente analisar
os resultados totalizados para cada base, considerando sempre a média aritmética.

Para comparar usando todos os algoritmos, todos os testes foram feitos utilizando so-
mente uma dimensao por vez para cada base de dados, pois, alguns algoritmos testados como o
PELT e EDM nao permitem calculo multidimensional, cada dimensao do algoritmo foi calcu-
lada individualmente como uma série temporal independente e seus resultados sumarizados.

Nao foram usadas métricas com pesos ou ponderagdes, nesse caso, um Verdadeiro Ne-
gativo tem tanto peso quanto um Verdadeiro Positivo, isso pode ndo ser aplicavel em condi¢des
reais, entretanto, € a forma mais pratica para ndo favorecer nenhum dos algoritmos de forma ar-
bitraria, alteracdes nas configuragdes e parametros de entrada do algoritmos também poderiam
alterar consideravelmente os resultados, atualmente, os parametros e posi¢des foram ajustados
para as bases de dados mas o autor fez o esforco de deixd-los o mais proximo possivel das
configuracdes padrao.



Tabela 2: Comparacao dos Resultados Obtidos pelo SpecDetec em relag@o a outros algoritmos - sem tolerancia

AMOC | BinSeg | SegNeigh | PELT | EDivisive | EDM | MFT | Breakfast | gSeg | SpecDetec | Media
ArrowHead 0,68 0,68 0,68 0,68 0,66 0,69 | 0,68 0,66 0,66 0,66 0,673
BeetleFly 0,66 0,69 0,69 0,69 0,66 0,67 | 0,67 0,67 0,66 0,83 0,689
BirdChicken 0,66 0,68 0,67 0,67 0,66 0,67 | 0,67 0,67 0,66 0,88 0,689
Coffee 0,68 0,71 0,71 0,71 0,66 0,67 | 0,72 0,67 0,66 0,75 0,694
Computers 0,68 0,67 0,67 0,66 0,66 0,67 | 0,67 0,67 0,67 0,70 0,672
DistalPhalanxOutline AgeGroup 0,56 0,56 0,57 0,57 0,54 0,56 | 0,57 0,55 0,55 0,48 0,551
Earthquakes 0,64 0,65 0,66 0,69 0,64 0,64 | 0,64 0,64 0,64 0,70 0,654
ECG200 0,55 0,56 0,57 0,57 0,54 0,56 | 0,56 0,56 0,55 0,55 0,557
ElectricDevices 0,17 0,06 0,24 0,06 0,06 0,06 | 0,07 0,34 0,17 0,02 0,125
FaceAll 0,65 0,68 0,68 0,64 0,59 0,57 | 0,064 0,64 0,63 0,59 0,631
LargeKitchenAppliances 0,67 0,68 0,70 0,65 0,67 0,67 | 0,67 0,67 0,66 0,66 0,670
Meat 0,73 0,76 0,76 0,72 0,66 0,66 | 0,75 0,67 0,66 0,81 0,718
OliveOil 0,69 0,75 0,75 0,75 0,66 0,66 | 0,74 0,66 0,66 0,68 0,700
Phoneme 0,37 0,29 0,31 0,21 0,28 0,40 | 0,39 0,40 0,37 0,12 0,314
RefrigerationDevices 0,67 0,67 0,67 0,66 0,67 0,66 | 0,67 0,67 0,66 0,66 0,666
ScreenType 0,66 0,66 0,66 0,65 0,66 0,67 | 0,66 0,67 0,66 0,67 0,662
ShapeletSim 0,66 0,67 0,67 0,67 0,66 0,67 | 0,67 0,67 0,66 0,72 0,672
ShapesAll 0,63 0,65 0,66 0,77 0,62 0,67 | 0,65 0,63 0,63 0,73 0,664
SmallKitchenAppliances 0,67 0,67 0,66 0,67 0,66 0,68 | 0,70 0,67 0,66 0,66 0,670
Strawberry 0,66 0,68 0,69 0,68 0,65 0,67 | 0,69 0,66 0,65 0,67 0,670
syntheticControl 0,72 0,80 0,82 0,82 0,60 0,68 | 0,82 0,64 0,63 0,65 0,718
ToeSegmentation1 0,66 0,67 0,66 0,66 0,66 0,66 | 0,67 0,67 0,66 0,67 0,664
Wine 0,67 0,68 0,70 0,67 0,66 0,67 | 0,68 0,67 0,66 0,91 0,697
WormsTwoClass 0,67 0,67 0,67 0,67 0,66 0,68 | 0,67 0,67 0,67 0,67 0,670
Yoga 0,33 0,33 0,33 0,33 0,03 0,03 | 0,33 0,33 0,17 0,17 0,238
MEDIA 0,616 0,623 0,634 0,621 0,579 0,596 | 0,626 0,617 0,596 0,624 0,613




Tabela 3: Comparagdo dos Resultados Obtidos pelo SpecDetec em relag@o a outros algoritmos - tolerancia de 0.05

AMOC | BinSeg | SegNeigh | PELT | EDivisive | EDM | MFT | Breakfast | gSeg | SpecDetec | Media
ArrowHead 0,75 0,76 0,75 0,75 0,75 0,78 | 0,71 0,66 0,66 0,79 0,736
BeetleFly 0,67 0,69 0,70 0,70 0,66 0,67 | 0,67 0,67 0,66 0,92 0,701
BirdChicken 0,66 0,68 0,68 0,68 0,66 0,67 | 0,67 0,67 0,66 0,94 0,697
Coffee 0,68 0,72 0,72 0,72 0,66 0,67 | 0,74 0,67 0,66 0,91 0,715
Computers 0,70 0,70 0,72 0,69 0,71 0,70 | 0,67 0,67 0,67 0,89 0,712
DistalPhalanxOutline AgeGroup 0,66 0,68 0,70 0,70 0,70 0,70 | 0,62 0,55 0,60 0,72 0,663
Earthquakes 0,70 0,73 0,81 0,91 0,70 0,64 | 0,64 0,64 0,67 0,87 0,731
ECG200 0,58 0,58 0,63 0,64 0,61 0,60 | 0,57 0,56 0,60 0,75 0,612
ElectricDevices 0,28 0,35 0,30 0,12 0,47 0,34 | 042 0,34 0,24 0,36 0,322
FaceAll 0,68 0,80 0,78 0,78 0,80 0,71 | 0,81 0,64 0,68 0,83 0,751
LargeKitchenAppliances 0,71 0,74 0,76 0,66 0,70 0,67 | 0,67 0,67 0,66 0,79 0,703
Meat 0,75 0,80 0,80 0,76 0,66 0,66 | 0,79 0,67 0,66 0,81 0,736
OliveOil 0,71 0,81 0,82 0,82 0,66 0,66 | 0,80 0,66 0,66 0,84 0,744
Phoneme 0,44 0,55 0,53 0,60 0,51 0,40 | 042 0,40 0,42 0,47 0,474
RefrigerationDevices 0,67 0,67 0,74 0,70 0,70 0,74 | 0,67 0,67 0,66 0,66 0,688
ScreenType 0,68 0,70 0,71 0,68 0,69 0,70 | 0,67 0,67 0,66 0,82 0,698
ShapeletSim 0,66 0,67 0,67 0,67 0,66 0,72 | 0,67 0,67 0,66 0,91 0,696
ShapesAll 0,68 0,77 0,78 0,94 0,92 0,96 | 0,87 0,63 0,66 0,87 0,808
SmallKitchenAppliances 0,71 0,75 0,76 0,71 0,75 0,68 | 0,71 0,67 0,66 0,76 0,716
Strawberry 0,68 0,80 0,79 0,79 0,79 0,79 | 0,78 0,66 0,65 0,87 0,760
syntheticControl 0,73 0,86 0,89 0,88 0,77 0,84 | 0,87 0,64 0,63 0,85 0,796
ToeSegmentationl 0,66 0,67 0,67 0,67 0,66 0,71 0,67 0,67 0,66 0,87 0,691
Wine 0,67 0,69 0,72 0,68 0,66 0,67 | 0,68 0,67 0,66 0,97 0,707
WormsTwoClass 00,67 0,67 0,67 0,67 0,66 0,75 | 0,68 0,67 0,67 0,72 0,683
Yoga 0,33 0,33 0,33 0,33 0,18 0,65 | 0,33 0,33 0,21 0,44 0,346
MEDIA 0,644 0,687 0,697 0,690 0,668 0,683 | 0,672 0,617 0,611 0,785 0,675




Tabela 4: Comparagdo dos Resultados Obtidos pelo SpecDetec em relag@o a outros algoritmos - tolerancia de 0.10

AMOC | BinSeg | SegNeigh | PELT | EDivisive | EDM | MFT | Breakfast | gSeg | SpecDetec | Media
ArrowHead 0,75 0,77 0,78 0,77 0,77 0,80 | 0,71 0,66 0,66 0,79 0,746
BeetleFly 0,67 0,69 0,71 0,71 0,66 0,67 | 0,67 0,67 0,66 0,94 0,705
BirdChicken 0,66 0,69 0,69 0,69 0,66 0,67 | 0,67 0,67 0,66 0,96 0,702
Coffee 0,68 0,73 0,74 0,74 0,66 0,67 | 0,75 0,67 0,66 0,92 0,722
Computers 0,71 0,71 0,75 0,70 0,73 0,72 | 0,67 0,67 0,67 0,89 0,722
DistalPhalanxOutlineAgeGroup 0,67 0,68 0,72 0,73 0,72 0,77 | 0,63 0,55 0,64 0,72 0,683
Earthquakes 0,74 0,78 0,87 0,93 0,77 0,64 | 0,65 0,64 0,70 0,87 0,759
ECG200 0,62 0,59 0,68 0,68 0,67 0,62 | 0,57 0,56 0,62 0,75 0,636
ElectricDevices 0,33 0,44 0,45 0,12 0,47 0,34 | 0,55 0,34 0,28 0,36 0,368
FaceAll 0,74 0,88 0,88 0,80 0,82 0,72 | 0,87 0,64 0,68 0,83 0,786
LargeKitchenAppliances 0,73 0,76 0,80 0,67 0,71 0,67 | 0,67 0,67 0,66 0,83 0,717
Meat 0,88 0,83 0,84 0,78 0,66 0,66 | 0,83 0,67 0,66 0,89 0,770
OliveOil 0,73 0,82 0,84 0,84 0,66 0,66 | 0,81 0,66 0,66 0,88 0,756
Phoneme 0,53 0,67 0,66 0,65 0,63 0,40 | 046 0,40 0,42 0,47 0,529
RefrigerationDevices 0,67 0,67 0,76 0,70 0,71 0,77 | 0,67 0,67 0,66 0,66 0,694
ScreenType 0,70 0,72 0,74 0,69 0,70 0,70 | 0,71 0,67 0,66 0,88 0,717
ShapeletSim 0,66 0,67 0,67 0,67 0,67 0,77 | 0,68 0,67 0,66 0,91 0,703
ShapesAll 0,72 0,83 0,84 0,95 0,95 0,96 | 0,94 0,63 0,69 0,87 0,838
SmallKitchenAppliances 0,77 0,79 0,80 0,71 0,77 0,68 | 0,71 0,67 0,66 0,79 0,735
Strawberry 0,71 0,85 0,84 0,81 0,86 0,85 | 0,84 0,66 0,78 0,88 0,808
syntheticControl 0,73 0,86 0,89 0,88 0,78 0,85 | 0,87 0,64 0,63 0,86 0,799
ToeSegmentationl 0,66 0,67 0,68 0,68 0,66 0,73 0,67 0,67 0,66 0,89 0,697
Wine 0,67 0,69 0,72 0,68 0,66 0,67 | 0,68 0,67 0,66 0,97 0,707
WormsTwoClass 0,67 0,67 0,68 0,68 0,66 0,78 | 0,69 0,67 0,67 0,87 0,704
Yoga 0,33 0,33 0,33 0,33 0,17 0,65 | 0,33 0,33 0,26 0,44 0,350
MEDIA 0,669 0,712 0,734 0,704 0,687 0,697 | 0,692 0,617 0,625 0,805 0,694




44.1

Para verificar se o SpecDetec e, consequentemente o Espectro do Grafo possui performance

TESTE DE WILCOXON
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(CM) significativamente superior aos outros métodos, foi realizado o teste de Wilcoxon pareado.
Foram consideradas as hipoteses nula e alternativa para os resultados cdlculos em todas as
tolerancias sendo: HO (O algoritmo testado possui performance superior ao SpecDetec) e HA:

rejeitar HO se p < 0, 05 (O SpecDetec tem performance superior ao algoritmo testado). O valor
selecionado de 0,05 € o valor de significancia, ou seja, os dados representam uma mudanga

suficientemente significante entre si.

Os resultados sumarizados do teste estdo visiveis na Tabela 5 na qual é apresentado
o numero de vezes que o SpecDetec foi superior aos outros algoritmos considerando o teste

de Wilcoxon pareado, ou seja, em quantas bases de dados HO foi rejeitada ou afirmada. Em
sequéncia a tabela 6 e 7 repetem os testes considerando os resultados de 0.05 e 0.10 de tolerancia

respectivamente.

Tabela 5: Resultados sumarizados do teste de Wilcoxon em relacdo ao método proposto Spec-

Detec - sem tolerancia

AMOC | BinSeg | SegNeigh | PELT | EDivisive | EDM | MFT | Breakfast | gSeg
Vence 10 10 12 11 18 11 7 7 8
Empata 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Perde 15 15 13 14 7 14 18 18 17
Tabela 6: Resultados sumarizados do teste de Wilcoxon em relacdo ao método proposto Spec-
Detec - tolerancia de 0.05
AMOC | BinSeg | SegNeigh | PELT | EDivisive | EDM | MFT | Breakfast | gSeg
Vence 21 18 19 18 19 20 19 21 21
Empata 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Perde 4 7 6 7 6 5 6 4 4
Tabela 7: Resultados sumarizados do teste de Wilcoxon em relagdo ao método proposto Spec-
Detec - tolerancia de 0.10
AMOC | BinSeg | SegNeigh | PELT | EDivisive | EDM | MFT | Breakfast | gSeg
Vence 21 18 16 17 19 18 18 22 22
Empata 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Perde 4 7 9 8 6 7 7 3 3

4.5 ANALISE E DISCUSSOES

Nesta sessdo serd discutido os resultados em cada dataset e sua importancia em relagdo ao
contexto da série temporal, também serd discutido os resultados gerais compardveis entre os

algoritmos.




64

A Figura 45 exibe os resultados sumarizados do dataset ArrowHead, é possivel veri-
ficar que sem considerar a tolerancia os resultados foram préximos, sendo o mais baixo com
0.66 e o mais alto 0.69, o SpecDetec ndo se destaca em relacdo aos outros algoritmos tendo o
mesmo resultado minimo que Breakfast, e-Divisive e gSeg.

Uma informacdo importante que pode ser observada analisando as tolerancia é que
mesmo aumentando a tolerancia para 0.05 ou 0.10 alguns algoritmos nao obtiveram mudanca
no resultado, como € o caso do Breakfast e do gSeg, isso € causado na maioria dos casos porque
alguns pontos de mudanca ndo sdo detectados como tal para o algoritmo, sendo assim, mesmo
que a tolerancia aumente ndo haverd mudanca nos resultados. Por outro lado, alguns algoritmos
que sao mais sensiveis a pontos de mudanca se beneficiam muito da tolerancia, o SpecDetec
atingiu o melhor resultado (0.79) considerando tolerancia de 0.05 mesmo tendo ficado entre os
resultados mais baixos sem a aplicacao de tolerancia.

Algoritmos que, em um determinado dataset sdo muito eficientes e identificar o nimero
de pontos de mudanca em uma série temporal mas ndo tao eficientes para identificar a posi¢ao
exata do ponto de mudanca irdo se beneficiar particularmente mais das tolerancias do que algo-
ritmos que tem precisao sobre a posi¢do exata dos pontos de mudanca mas, falham em identi-
ficar todos os pontos de mudancga existentes na série temporal. Esse mesmo resultado se repete
em outros datasets, mesmo com contextos de aplicacdes diferentes, como demonstrado nas Fi-
guras 46, 47, 48, 49, 50, 51, 52, 53, 54, 55 e 56.

Em datasets de maior flutuacao de valores e diferencas de padrao, como por exemplo
eletrocardiogramas, variacao de circuitos elétricos, espectrogramas de alimentos, € facilmente
verificavel a existéncia de uma mudanga de padrao na série temporal, o problema para os algo-
ritmos € encontrar o ponto onde a mudanca de padrao comeca a ocorrer com precisao (ponto de
mudanca), nesses casos a tolerancia apresenta um papel ainda mais significativo na diferenca
dos resultados, e, o algoritmo SpecDetec se destaca particularmente, reforcando a hipdtese de
que existe a tendéncia de ter alta sensibilidade para deteccao de mudanca de padrdes em séries
temporais, € caso exista uma flexibilizacdo na precisdo os resultados sdo muito superiores a
média geral como demonstrado nas Figuras 57, 58, 59, 60, 60 e 61.

E possivel observar também que o em alguns datasets independente da tolerancia, o
SpecDetec se saiu consideravelmente superior, € nesse caso pode ser um algoritmo recomen-
dado para uso nesses contextos, em especial na variacdo de contornos de insetos € aves ou nos
espectrograma alimentares como demonstrado nas Figuras 62, 58, 64, 65 ¢ 66. E importante sa-
lientar que sdo resultados que ndo podem ser atingidos com os métodos atuais e potencialmente
novas possibilidades de aplicacdes nesses contextos podem emergir.

Em alguns casos o SpecDetec ndo conseguiu atingir a média ou teve resultados muito
inferiores em relac@o ao algoritmo de melhor resultado, isso ocorre porque apesar da posi¢ao
dos pontos de mudanca ser evidente, se divido a sé€rie temporal em grupos € possivel notar que
nao ha uma variacdo da distribuicdo de dados tao significativa entre os grupos, € por tanto, o
SpecDetec nao € eficiente em detecta-los como clusters independentes e por tanto, ndo detecta
seus pontos de mudanca, esses resultados podem ser aferidos nas Figuras 67, 68 e 69.

4.5.1 ANALISE GERAL

Conforme demonstrado o SpecDetec obteve resultados muito superiores em algumas séries mas
ficou proximo da média sem tolerancia considerando o resultado geral, porém, aplicando 0.05
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de tolerancia foi superior aos outros algoritmos em 15 das 25 séries, também foi 0.161 superior
a média geral dos outros algoritmos sendo 0.126 superior ao segundo melhor resultado como
demonstrado na Figura 41. A diferenca dos entre o SpecDetec e os outros algoritmos diminui
ao aplicar uma tolerancia de 0.10 mas ainda € superior a todos os outros em 14 das 25 séries
temporais, sendo também 0.159 superior a média geral e 0.096 superior ao segundo melhor
resultado.

Séries com menos pontos de mudancga s3o mais faceis de se detectar pois € apenas uma
mudanca de padrdo dentro da série temporal, porém, em caso de falha € uma falha completa
(0.00 de AC) em contrapartida séries temporais com varios pontos de mudanga mesmo que
existam falhas na detecc@o ainda € possivel obter um indice superior a média 0.60 acertando
parte dos pontos dispostos na série. Esse tipo de distin¢do deve ser observado ao comparar os
dados em séries com numeros muito distintos de pontos de mudanca, principalmente levando
em consideracao a aplicacdo de tolerancia.

Algoritme @ AMOC BinSeg @Breakfast Me-Divisive @EDM gSeg MFT @PELT @Segheigh @SpecDetec

0.805

Figura 41: Progresso dos Resultados Por Tolerancia
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5 CONCLUSOES

O principal objetivo deste trabalho foi investigar uma metodologia computacional para de-
tectar multiplos pontos de mudanga em séries temporais multi-valoradas com maior precisao
possivel. Para resolucio do problema foi investigado o estado da arte sobre deteccao de pontos
de mudanca, todos os tipos de algoritmo existentes e quais sdo os algoritmos usados atualmente
para setor. Constatou-se durante a revisao da literatura que métodos baseadas em grafos tiveram
resultados promissores, porém, foram pouco explorados.

Foi verificado durante andlise da literatura, métodos baseados em grafos tem diversas
aplicacdes prdticas na computacdo e tem seu destaque especial na segmentacdo de imagens,
como o problema de detec¢do de pontos de mudanca também pode ser resumido em um pro-
blema de segmentacdo (sub-dividir partes dentro de uma mesma série temporal, onde, o ponto
de mudanca € o extremidade entre as partes), surgiu a hipdtese de que os métodos baseados
em grafos e aplicados com efici€ncia na segmentacdo de imagens podem ser portados para a
deteccao de pontos de mudanca, desde que, se considere as devidas adaptacdes.

Entre os métodos baseados em grafos, segmentacdo com o espectro do grafo foi esco-
lhido pois a partir de funcdes matematicas polinomiais € possivel extrair uma série de informacoes
sobre a topologia do grafo o que se mostrou extremamente eficiente para segmentar imagens
(CASACA, 2014). Esperava-se entdo que com as informagdes sobre a topologia do grafo fosse
possivel identificar as variagdes estatisticas de segmentos diversos da série temporal e assim,
identificar as ramificacdes de menor relagdo, e que essa informacdo poderia ser usada para
identificar pontos de mudanca.

Assim como na segmentacao de imagens, o menor autovalor de um grafo € o valor de
menor relagdo entre os pontos e provavelmente é a margem, esse entendimento foi estendido
neste trabalho a pontos de mudancga, considerando que o menor autovalor de um grafo gerado
a partir de uma série temporal representa o ponto de mudanga. Para aplicar esse conceito e
verificar se a deteccdo de pontos de mudanca utilizando esse método € tao eficiente ou mais
que o estado da arte, foi desenvolvido um Package em R nomeado SpecDetec que, recebe como
entrada uma série temporal e retorna como saida a posicao dos pontos de mudanga identificados
ao longo da série.

Para verificar a eficiéncia do SpecDetec e da técnica, foram analisadas 11262 séries
temporais provindas de 25 datasets de contextos e estruturas diferentes, os testes foram repetidos
com outros 9 algoritmos que representam o estado da arte em detec¢do de pontos de mudanga.
Os resultados foram muito promissores, como exibido na Tabela 2 o algoritmo se equipara ao
estado da arte obtendo resultado préximo a média geral na maioria dos casos, e, em alguns
casos em particular como na detec¢do da variagdo de contornos de insetos e aves nos datasets
BirdChicken e BeetleFly o resultado do SpecDetec foi consideravelmente superior a todos os
outros algoritimos.
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Os testes foram repetidos mais duas vezes para todos os algoritmos aplicando uma to-
lerancia de 0.05 e 0.10 em relag@o ao tamanho da série, e, como exibido na Figura 41 aumentar
a tolerancia aumenta o resultado geral de todos os algoritmos, porém, beneficia particularmente
o SpecDetec que se distancia largamente dos outros resultados com a tolerancia de 0.05, isso se
deve pois, apesar de em alguns casos ndo atingir a mesma precisao que os outros algoritmos so-
bre a posicao do ponto de mudanga, o SpecDetec € muito eficiente em identificar o real nimero
de pontos de mudanga dentro da série temporal, por isso, conforme a precisdo é afrouxada pela
tolerancia a sensibilidade para detectar pontos de mudanca influéncia mais nos resultados.

Dado os resultados, conclui-se que segmentacdo com espectro do grafo é uma alterna-
tiva valida e eficiente para detec¢do de pontos de mudanga, o package SpecDetec € recomen-
dado para detec¢ao de pontos de mudanca em contextos de detec¢dao de objetos, diferenciacdo
de alimentos por espectrograma, ou detec¢do de aparelhos por consumo energético entre outros
cendrios de contexto similar, também é recomendado para cendrios onde o mais importante €
detectar o nimero real de pontos de mudanca na série temporal ndo sendo primordial identificar
a posicao do ponto de mudanca com exatidao.

5.1 CONTRIBUICOES

Além de indicar experimentalmente que € possivel de forma eficiente a detec¢do de pontos de
mudanca com o espectro do grafo, o desenvolvimento deste trabalho possibilitou a exploragao
de diversos algoritmos de detec¢do de pontos de mudanga aplicados a contexto distintos que
podem ser utilizados como guia para trabalhos futuros.

Foi desenvolvido um package em R e disponibilizado para a detec¢do de pontos de
mudanca, foi também realizado a publicacao do algoritmo e seus testes preliminares em (UZAI,;
KASHIWABARA, 2018) j4 considerando o SpecDetec como uma alternativa vidvel para deteccao
de multiplos pontos de mudanga em séries temporais. Este trabalho e a publicacdo indicam
também que para alguns contextos se chegou a resultados que antes nao eram possiveis consi-
derando os algoritmos disponiveis, sendo possivel que novos trabalham surjam se beneficiando
dos novos resultados nesses contextos de aplicagao.

Foram desenvolvidos diversos scripts para facilitar a reprodugdo dos resultados pre-
sentes nesse trabalho, todos se encontram versionados em uma conta do GitHub (UZAI, 2019),
esses scripts também podem ser utilizados para insumo para que novos desenvolvedores usem
e testem novos algoritmos de detec¢ao de pontos de mudanga, ja que, scripts que preparam as
bases de dados e parametrizam algoritmos de comparagao ja estao prontos e, mesmo que sofram
adaptagdes nao ha a necessidade de desenvolver novos scripts desde o comecgo.

5.2 TRABALHOS FUTUROS

Para trabalhos futuros € possivel que testes sejam refeitos considerando somente algoritmos de
deteccao de multiplas dimensdes, o SpecDetec pode ser customizado para a deteccao de pontos
de mudanca considerando multiplas dimensdes, porém, hd poucos algoritmos que suportam
essa caracteristica e os testes devem ser feitos exclusivamente com esses algoritmos.

Também € interessante que novos algoritmos de agrupamento sejam implementados
como opg¢ao para o SpecDetec o unico disponivel hoje € o k-means, sendo que, muitos outros
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poderiam ser utilizados. Outro ponto considerando o c6digo do package que pode ser expandida
¢ sobre as medidas de similaridade, que, também podem ser diversas e hoje a Gnica diretamente
implementada € a gaussiana.

Como indicado no decorrer do trabalho, o SpecDetec é muito eficiente em detectar a
quantidade de pontos de mudanca na série temporal, porém, como nao possui uma precisao tao
alta para a deteccdo da real posicao dos pontos de mudanca como alguns algoritmos do estado
da arte. E preciso continuar modificando a implementagio e realizar novos testes para tentar
alcancar niveis mais altos de precisd@o sem perder a habilidade de deteccdo da quantidade real
de pontos de mudanga no decorrer da série temporal.

Por fim, a aplicacdo até entdo do SpecDetec € apenas tedrica e, apesar de base de dados
de cendrios reais tenham sido utilizadas, deseja-se que o SpecDetec seja testado em cendrios re-
ais. Existe a expectativa de sua utilizacdo em bases bioldgicas, em particular, andlise genomica
de variagcdo do nimero de cépias de genes (ZARREI et al., 2015), que pode proporcionar uma
série de aplicagdes médicas, como identificacdo de células cancerigenas (GIANNOUDIS et al.,
2017) e doencas relacionadas a deméncia (BUTCHER et al., 2017).
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Abstract. Time series are sequence of values distributed over time. Analyzing
time series is important in many areas including medical, financial, aerospace,
commercial and entertainment. Change Point Detection is the problem of iden-
tifying changes in meaning or distribution of data in a time series. This article
presents Spec, a new algorithm that uses the graph spectrum to detect change
points. The Spec was evaluated using the UCR Archive which is a large da-
tabase of different time series. Spec performance was compared to the PELT,
ECP, EDM, and gSeg algorithms. The results showed that Spec achieved a bet-
ter accuracy compared to the state of the art in some specific scenarios and as
efficient as in most cases evaluated.

Resumo. Séries temporais sdo sequéncia de valores distribuidos ao longo do
tempo. Analisar séries temporais é importante em vdrias dreas, incluindo mé-
dica, financeira, aeroespacial, comercial e entretenimento. Detecgdo de Pontos
de Mudanga é o problema de identificar mudangas no significado ou na distri-
buigdo de dados em uma série temporal. Este artigo apresenta o Spec, um novo
algoritmo que utiliza o espectro de grafo para detectar pontos de mudanga. O
Spec foi avaliado utilizando o UCR Archive que é uma grande base de dados
de diferentes séries temporais. A performance do Spec foi comparado com os
algoritmos PELT, ECP, EDM, e gSeg. Os resultados mostraram que o Spec
alcangou uma exatiddao melhor em comparacdo ao estado da arte em alguns
cendrios especificos e tdo eficiente quanto na maioria dos casos avaliados.

1. Introducao

A andlise de séries temporais é importante em muitas dreas, incluindo médica, finan-
ceira, aeroespacial, empresarial e meteoroldgica [Aminikhanghahi and Cook 2016]. Sé-
ries temporais sdo um conjunto de valores dispersos ao longo do tempo, que descrevem
um comportamento particular de um sistema dindmico. Em pontos de tempo arbitrdrios
uma série temporal pode alterar seu comportamento em relagdo ao restante da série ja
observada, esses pontos sao chamados de Change Points (Pontos de Mudanca).

Change Point Detection (Detecgdo de Ponto de Mudanga/CPD) € o problema
em identificar a mudanga na distribuicao ou significado dos dados em uma série tem-
poral [Basseville and Nikiforov 1993] [Aminikhanghahi and Cook 2016]. Com o passar
dos anos, diversas técnicas para detec¢do de pontos de mudanca foram desenvolvidas
[Page 1955], entretanto, com o surgimento de diferentes maneiras de capturar uma grande
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quantidade de dados o interesse por esse problema vem aumentando consideravelmente
[Basseville and Nikiforov 1993, Li et al. 2015].

Um desafio na deteccao de pontos de mudanca € no cendrio de Big Data, visto que,
frequentemente os dados possuem anomalias e a maioria dos algoritmos atuais nao so re-
silientes a anomalias [James et al. 2016]. Anomalias sdo observacdes fora do padrao dos
dados, como riidos ou valores irregulares a distribuicdo da série que dificultam a iden-
tificacdo de padrdes estatisticos da série temporal [James et al. 2016]. Outro problema
é que frequentemente os dados ndo possuem uma distribuicdo normal, o que implica na
limitacdo da aplicag@o de diversos algoritmos que mostram eficiéncia em contextos para-
métricos [Killick et al. 2012].

Existem vdrias abordagens para deteccdo de pontos de mudanga de catego-
rias distintas. Cada método possui estratégias diferentes para contornar os pro-
blemas descritos anteriormente e detectar pontos de mudanga com maior precisdo
[Aminikhanghahi and Cook 2016]. A sele¢cdo de um método deve considerar primor-
dialmente a natureza dos dados analisados. Algoritmos produzidos na dltima década
tem como objetivo principal a deteccdo de miultiplos pontos de mudanga em gran-
des conjuntos de dados em baixo tempo [Killick et al. 2012] [Matteson and James 2014]
[James et al. 2016]. Entretanto, conjuntos de dados de alta dimensionalidade sdo proble-
madticos para a maioria dos algoritmos atuais, ja que, a medida que aumenta a dimensi-
onalidade a precisdo dos algoritmos diminui e o tempo para realizar o cdlculo aumenta
consideravelmente [Chen and Zhang 2015].

A detec¢do de pontos de mudanca utilizando grafos foi proposto por Chen
[Chen and Zhang 2015] com o propdsito de detectar assertivamente pontos de mudanga
em bases de dados de alta dimensionalidade sem grande perda de performance. O método
gSeg proposto por Chen apresentou a mesma assertividade que o estado da arte em bases
de baixa dimensionalidade, contudo, obteve melhor assertividade que o estado da arte em
bases de média para alta dimensionalidade. O método de Chen ndo explora a topologia
dos grafos gerados a partir das séries temporais, este trabalho apresenta a hip6tese de que
é possivel utilizar teorias fundamentais dos grafos para recolher maiores informagdes da
série temporal e conseguir detectar pontos de mudanga de forma mais assertiva sendo
mais resiliente a anomalias apresentadas na série temporal.

Este trabalho faz uso da teoria espectral do grafo com a finalidade de obter o co-
nhecimento da topologia dos grafos gerados a partir das séries temporais multivaloradas.
A teoria espectral do grafo € descrita pelo estudo dos autovalores e autovetores de matrizes
associadas a grafos [Spielman 2007]. O método criado nesse trabalho Spec (abreaviagio
de Graph Spectrum) utiliza o espectro do grafo a fim de separar os nés de forma que o
ponto limite das separacdes seja o ponto de mudanga. O uso do espectro do grafo para
agrupamento e separacdo de dados se mostrou mais eficiente que os métodos tradicionais
em diversos cendrios [Ng et al. 2002], visto que, métodos tradicionais como o K-means
tendem a falhar quando os grupos ndo correspondem a regides convexas. Apesar do uso
do espectro do grafo para agrupamento ser comum, no melhor do nosso conhecimento,
ndo existem trabalhos descrevendo o uso do espectro dos grafos para detec¢do de pontos
de mudanga.

A eficiéncia do método proposto foi comparada com o estado da arte na detec-
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¢do0 de pontos de mudanga, PELT, ECP, EDM e gSeg o qual obteve maior precisdo em
diferentes cendrios, como verificado na base de dados Meat onde o resultado maximo
atingido pelos outros algoritmso € de 0.64 e o Spec obteve resultado médio de 0.80. Além
disso, atingiu a mesma média de precisao (0.60) quando comparado aos outros métodos.
Este trabalho demonstra que o espectro do grafo € uma alternativa vélida para deteccdo
de multiplos pontos de mudanga.

2. Trabalhos Relacionados
Deteccdo de pontos de mudanca tem diversas aplicagdes, conforme descrito abaixo:

Deteccao e diagnéstico de falhas: Detectar e diagnosticar falhas com antecedén-
cia pode ser de grande vantagem principalmente quando considerado sistemas dindmicos,
pois, pode gerar ganho no aumento de confiabilidade do equipamento, assim como, re-
ducido de risco de paradas ndo programadas de produgdo reduzindo perdas materiais e
acidentes de trabalho [Moreira 2011].

Controle de qualidade: uma das primeiras aplicagdes envolvendo pon-
tos de mudanca é no controle de qualidade e monitoramento da producdo
[Basseville and Nikiforov 1993]. E possivel exemplificar um uso hipotético de uma fa-
brica de bolachas e uma camera que analisa a cor das bolachas recém assadas em uma
esteira. Naturalmente, algumas bolachas estardo mais escuras e outras mais claras, po-
rém, caso a média das bolachas esteja mais escura que o padrdo anteriormente registrado
(ponto de mudanga encontrado) € possivel que o forno precise diminuir a temperatura.
O inverso também € verdadeiro caso a média das bolachas esteja mais clara o forno pos-
sivelmente precisard aumentar a temperatura. O exemplo hipotético mencionado acima
pode ser generalizado para uma série de cendrios, por muitas razdes é compreensivel que
atributos de determinado produto estejam dentro de padrdes com desvios minimos para a
garantia da qualidade [Lai 2014].

Previsao climatica: Nas tltimas décadas cada vez mais informagdo climdtica
vem sendo armazenada tornando-se necessdria técnicas para minerar e entender os dados
[Itoh and Kurths 2010]. Assim, pontos de mudanca sdo utilizados para conhecer as alte-
racdes de padrdes em séries temporais de informagéo climdtica e, categorizar motivos pe-
los quais essas mudangas ocorrem [Yonetanil and Mccabe 1994] [Itoh and Kurths 2010].
Monitorar dados climdticos é de grande interesse académico ja que, uma grande diversi-
dade de eventos climdticos possuem relacdo com as mudangas de temperatura constatadas
nas dltimas décadas [Bonsal et al. 2001]. Nesse sentido, diversas técnicas de deteccdo de
pontos mudancas sdo aplicadas para identificar oscilagdes de padrdes climdticos, inclu-
sive, sdo comparados entre si com a finalidade de indicar o melhor algoritmo para cada
cenario. [Reeves et al. 2007] [Itoh and Kurths 2010] [Ducré-Robitaille et al. 2003].

Monitoramento médico: Para garantir a satide de um paciente frequentemente
€ necessdrio o monitoramento de uma série de sinais vitais que indicam a evolucdo de
um quadro clinico. Os sinais vitais sdo varidveis fisioldgicas como: frequéncia cardiaca,
eletrocardiograma, eletroencefalograma e entre outros, podendo ser transpostos em séries
temporais [Aminikhanghahi and Cook 2016]. O monitoramento médico necessita de mé-
todos que fornecem suporte rapido ao detectar mudangas sendo aplicado em casos criticos
como medic¢do cardiaca de criangas anestesiadas [Yang et al. 2006]. E também, em ani-
lise mais longas e detalhadas, por exemplo, ao verificar a variacdo cardiaca durante o sono
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€ necessdrias horas de coletas de dados para que seja possivel obter resultados validos
[Malladi et al. 2013] e entre outras aplicagdes [Staudacher et al. 2005] [Bosc et al. 2003].

2.1. Métodos comparados

Nessa subsecdo serdo descritos os métodos que foram comparados com o novo método
proposto sendo detalhado sua natureza, contexto de aplicagdo e vulnerabilidades. Todos
os algoritmos apresentados sdo opensource e podem ser adquiridos no repositério CRAN
ou GitHub, a linguagem utilizada em todos os algoritmos é primordialmente R (alguns
métodos internos foram implementados em C++ para ganhar performance). O fato desses
pacotes ainda estarem em evolugdo levanta o risco dos métodos sejam alterados apds a
data de publicacdo deste trabalho e consequentemente, o tempo computacional ou vulne-
rabilidades variem.

O algoritmo PELT, abreviacdo de Pruned Exact Linear Time, da categoria de ra-
zdo de verossimilhanga e de complexidade O(n?) no entanto, em caso de uma penalidade
linear f (k) = k, a complexidade do algoritmo também serd linear O(n). Proposto por
[Killick et al. 2012] como uma solugd@o para o problema de identificar multiplos pontos
de mudanca em grandes conjuntos de dados offline, porém, pode ser facilmente usado
no contexto de deteccdo de pontos de mudanga online gragas a sua alta precisdo, como
demonstrado em [James et al. 2016].

O algoritmo E-Divisive ECP foi projetado para detectar pontos de mudanga on-
line [Matteson and James 2014] sendo nao-paramétrico e aplicdvel a quase todas as séries
temporais. O ECP, possui a finalidade de detectar multiplos pontos de mudanca sem a
necessidade de informar a total quantidade ou aproximagéo de pontos na série temporal,
bem como, a possibilidade de trabalhar com dados de miiltiplos valores o que geralmente
€ problemadtico para a maioria dos algoritmos.

E-Divisive utiliza uma nova metodologia baseada em U-statistics cluster based
(baseado em agrupamento), o algoritmo gera uma matriz contendo a distncia entre to-
das as observacdes e divide a série temporal em dois grupos cada um contendo a maior
distancia entre eles, este processo se repete até que todas as séries temporais tenham sido
percorridas, logo, a complexidade do método € O(n?).

O algoritmo EDM, abreviatura de E-Divisive with Medians da categoria cluster
based, propds uma melhoria no algoritmo E-Divisive pela técnica estatistica de Moving
Median [James et al. 2016]. O algoritmo foi desenvolvido pela equipe do Twitter para
ser aplicado em suas bases em produg@o na nuvem, pois, o nimero alto de anomalias no
cendrio € frequente (cloud big data), portanto, trata-se de um cendrio de deteccao online,
onde, o objetivo ¢ identificar o ponto de mudanga real o mais cedo possivel, algoritmos
desenvolvidos até entdo ndo possuiam assertividade suficiente para serem aplicados nesse
contexto.

O algoritmo gSeg, abreviacdo de Graph Segmentation, da categoria Graph Based
(Baseado em Grafos), propde a estimativa de localizag@o de pontos de mudancga utilizando
estatisticas de varredura em uma sequéncia de dados. A varredura faz uso de grafos que
representam a verossimilhanga entre cada observacao da série [Chen and Zhang 2015].
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3. Fundamentacao Tedrica

O célculo para obtengdo dos valores do espectro de um grafo se da pela matriz de adja-
céncia. Em um grafo ndo direcionado, simples e sem pesos nas arestas é representado por
uma matriz de zeros e uns que se constrdi naturalmente a partir das relacdes de adjacéncia
entre os vértices do grafo. Nomeando uma matriz adjacente de um grafo qualquer como
A, consideramos «a;; a relagéo entre os vertices, sendo 1 caso v; e v; sejam adjacentes e
0 caso contrério [de Abreu et al. 2014]. A matriz de adjacéncia é uma forma de repre-
sentagdo do grafo. O espectro do grafo s@o os conjuntos dos autovalores da matriz de
adjacéncia [de Abreu et al. 2014] [Fritscher 2011].

Com a investigacdo das propriedades espectrais dos graficos, foram introduzi-
dos métodos estatisticos para a sele¢io do modelo, estimativa de pardmetros e testes
de hipdteses para discriminar amostras, a identificacdo dos conjuntos de correlagido e o
fluxo de informac@o entre graficos de dados genéticos [Vidal et al. 2017] e neuroimagens
[Fujita et al. 2017] .

3.1. Agrupamento Espectral

O objetivo do agrupamento espectral é agrupar dados que estio conectados, mas, ndo ne-
cessariamente agrupados em limites convexos. Para realizar o agrupamento espectral as-
sim como no agrupamento comum, é necessario uma medida de similaridade ou afinidade
s(x,y) para determinar o quio préximo os pontos z e y sdo um do outro [Luxburg 2007].

Denotando a matriz de similaridade de um grafo qualquer como S, sendo que
Sij = s(z;,z;) dada a semelhanca entre as observagdes z; e ;. Usando uma medida
de similaridade dos pontos como a Gaussiana, que, quanto mais préximo os valores mais
tendem a 1 e quanto mais distantes mais tendem a 0, computando a matriz de similaridade
S e, gerando uma matriz baseado na afinidade de .S denominada A, sendo A positiva e
simétrica [Neto 2013].

Possuindo a matriz de afinidade, o agrupamento € substituido por um problema de
particdo de grafo, onde componentes conectados do grafo sdo interpretados como cluster
(grupos). O grafo deve ser particionado de tal forma que as arestas que conectam diferen-
tes grupos devem ter pesos baixos e as bordas dentro do mesmo grupo deve ter valores
altos.

A préxima etapa é computar o grafo laplaciano, que € o resultado da subtracdo
de uma matriz de grau onde cada valor diagonal é o grau do vértice respectivo e todas as
outras posicdes sdo zero da matriz de afinidade anteriormente calculada, existem variantes
da matriz laplaciana que podem ser aplicadas nesse caso [Luxburg 2007].

Assumindo que pretende-se identificar n grupos, a proximo etapa € encontrar os
n menores autovetores (ignorando o autovetor constante trivial). O espectro do autovalor
possui uma lacuna que fornece o valor de n. Em [Neto 2013] € possivel verificar o exem-
plo do agrupamento da série que dificilmente seria agrupada pelos métodos tradicionais
(k-Means e derivados).

O espectro do grafo é frequentemente utilizado para agrupamento em vdrias areas
e tem obtido resultados promissores na segmentagdo de imagens [Casaca 2014]. Entre-
tando, no melhor do nosso conhecimento ndo ha trabalhos que relatem o agrupamento
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espectral para detec¢do de pontos de mudanca. O uso de grafos no contexto de pontos de
mudanca é recente e tem sido pouco explorado [Chen and Zhang 2015].

4. Metodologia

Nesta secdo, serd apresentada a metodologia para Deteccdo de Ponto de Mudanca com
o Espectro do Grafo. A Figura 1 faz um resumo da metodologia utilizada para detectar
pontos de mudanga utilizando o espectro do grafo.

o 4 Mot Grafo representando Similaridade
Usuirio Matriz com séries temporais cntre as posicdes
séries temporais
= Fornece /'y // \ Transforma Defme
—— N —
NS
Agrupa valores
muito proximos
Autovalores Matriz de
do grafo adjacéncia
EEE R
EEE Caleula P Calcula
-— e
EEER R =

[

Define

Matriz contendo as
extremidades do

< - Resultado e
Clusterizacdo cluster como

informagdes
sobre os caleulos

autovetores
7 N .
‘- o Gera Converte Exibe —
=, I > |
T AH

. J

Limite entre

do Grafo pontos de mudanga
menores ¥

Figura 1. Explicagdo grafica do processo de detec¢do de pontos de mudanca
com o espectro do grafo

O algoritmo proposto é ndo-paramétrico e aplicdvel a quase todas as séries tempo-
rais, uma vez que, a medida de similaridade relatada no espaco amostral pode ser definida.
E necessdrio fornecer ao algoritmo quais estatisticas serdo utilizadas na varredura baseada
em grafos, bem como medidas de similaridade e alternativas de intervalo.

4.1. Transformacio dos dados

O primeiro passo do método proposto é focado em transformar séries temporais multiva-
loradas em um grafo. Inicialmente, cada observacao de cada medida representa um né no
grafo e o valor entre as arestas representa a distancia entre cada observacdo. Existem va-
rias distancias métricas que podem ser utilizadas. Neste trabalho foi utilizada a distancia
euclidiana tradicional que é consolidada e trivial [Gower 1982].

Apds a conversdo, uma matriz de similaridade é formada sobre todas as observa-
¢oes do grafo. O processo é computacionalmente pesado e uma grande quantidade de
dados precisa ser armazenada em memoria em caso de multiplas medidas ou em séries
muito longas. A alternativa adotada para diminuir esse entrave de alto consumo de memo-
ria e tempo, bem como reduzir o ruido entre os valores é agrupar os nés muito proximos,
assim, apenas os nés agrupados sdo armazenados em memoria.
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Sendo assim, se um né A estiver relativamente préximo de um né B, ambos os nds
poderdo ser substituidos por um unico né C. A distancia minima pode ser parametrizada
ou calculada com base na distancia média entre todos os nds da mesma série temporal.
Este processo pode ser repetido até que permanecam apenas distancias relevantes entre os
nos.

O processo de agrupamento de nds também pode ser considerado como uma su-
avizacdo dos dados reduzindo o ruido. No entanto, a estrutura da base deve ser bem
conhecida para que informacdes importantes nao sejam perdidas. Para os testes realiza-
dos nesse trabalho foram agrupados os nds onde a distancia é menor que 0,01 da distancia
maxima entre nds na mesma série e também, € menor que 0,02 da distdncia média na
mesma série.

O agrupamento de nés leva em consideracido o armazenamento de marcagdes que
representam as observacgdes originais, de modo que, a transformagdo do grafico em sé-
ries temporais pode ser feita diretamente por referéncia apds a detecgdo dos pontos de
mudanca.

4.2. Deteccao de Pontos de Mudanca

Usando o agrupamento espectral como descrito na sessdo 3, as observacdes da série tem-
poral sdo divididas em grupos distintos, onde 1 < ng < 7 < ny < n, sendo ng e ng
dois grupos distintos e 7 o valor limite entre os grupos, portanto, 7 é o ponto de mudanca.
Essa defini¢do pode ser extrapolada para vérios grupos na série temporal até que todos os
pontos de mudanga sejam determinados.

Tendo determinado a posicdo inicial dos pontos de mudanca e grupos da série
temporal € plausivel verificar se os grupos realmente representam uma alteracdo no sig-
nificado e na variancia, ou seja, executar um teste de verificacdo afim de identificar falsos
positivos. Vdrias técnicas estatisticas podem ser aplicadas para averiguar se dois grafos
distintos possuem diferenga de variag@o e significancia, para este trabalho, foram utiliza-
dos os mesmos testes estatisticos de varredura aplicados no gSeg.

Com base nos resultados dos testes estatisticos os grupos podem ser reagrupados e
os pontos de mudanga desconsiderados. A tolerancia dos testes deve ser definida levando
em conta a natureza da distribui¢do dos dados bem como, o conhecimento prévio do
dominio de aplica¢do, j4 que, uma tolerancia muito alta podem aumentar a incidéncia de
falsos positivos e uma tolerancia baixa pode causar perda de pontos de mudanca reais.

O Algoritmo 1 demonstra a detec¢dao de pontos de mudancga utilizando o Spec,
ilustrando tanto a transformagdo de dados como o processo de detec¢do. O Algoritmo 1 é
executado em loop para todas as séries temporais existentes no conjunto.

5. Resultados Experimentais

Experimentos foram implementados em R 3.4.3, sendo utilizados apenas os pacotes dos
métodos para comparacdo com o método proposto, sem nenhum pacote de suporte.

5.1. Bases de Dados

Todas as bases de dados foram utilizadas a partir do repositério Arquivo de Classificacdo
de Séries Temporais UCR [Chen et al. 2015]. A selecdo do repositério foi dada pelos
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Algoritmo 1 Detec¢do de Mudancas com Spec
Entrada: S = série temporal multivalorada, L = Limite para Agrupamento

Saida: Conjunto de posi¢des representando os pontos de mudanca
inicio
(*Etapa 1: Transformacao de dados*)
para cada s; € S faga
O = MarcaValoresOriginais(s;)
D = CalculaDistanciaEntrePontos("Euclidiana", .S, s;)

fim
SN = AgrupaValoresProximos(s;, S, D, L, O)
M S = CalculaMatrizSimilaridade(D, SN)
(*Etapa 2: Detecciao por Agrupamento Espectral *)
M A = CalculaMatrizAfinidade("Gaussiana", SN, M .S)
A = CalculaMatrizAdjacencia(SN, M A)
AV = CalculaAutoValores(A)
G = AgrupaConjuntoDados("KMeans", AV, G)
para cada g; € G faca

‘ G N = TestaValidadeGrupo(Gy, G)
fim
para cada gn; € GN faca

‘ P =PosicaoPontoMudanca(O, SN, gn;)
fim
retorna P

fim

critérios de adaptacdo dos algoritmos, pois alguns algoritmos possuem alta complexidade
e tempo de processamento em séries temporais com mais de 10.000 observagdes o que
tornaria as comparagdes inviaveis.

Para a selegdo das séries temporais também foi considerado a seguranca e integri-
dade dos dados, desse modo, todas as séries apresentam as seguintes caracteristicas: sem
valores ndo preenchidos, rotuladas e ja utilizadas em trabalhos recentes em benchmnarks
[Keogh and Kasetty 2003] [Rakthanmanon et al. 2013].

5.2. Avaliacao de Desempenho

Para avaliar o desempenho dos algoritmos € necessario ter métricas objetivas que sejam

aplicadas igualmente a todos os algoritmos. Portanto, € necessdrio utilizar bases rotuladas

ou semi-rotuladas. Cada observacdo de uma série temporal € rotulada em uma classe
xn

Booleana, "Sim"onde representa que a observacdo é um ponto de mudanca e "N&o"se a
observagdo é normal e natural na distribuicdo [Cook and Krishnan 2015].

e VP = Ponto de Mudanga real predito como real;

e VN = Ponto de Mudanca falso predito como falso;

e FP = Ponto de Mudanca falso predito como real;

e FN = Ponto de Mudanca real predito como falso;

VP+VN

Ace —
“TVYPYFP+FN+VN

81



Tabela 1. Descri¢do das Bases de Dados

Nome Autor Pontos de Mudanca | Observacoes | Series
ECG Olszewski 6 300 60
Yoga Xi 2 3000 426
BeetleFly Tony Bagnall 2 20 512
Computers Tony Bagnall 2 250 720
Strawberry Tony Bagnall 2 613 235
RefrigDevices | Tony Bagnall 3 375 720
OliveOil Tony Bagnall 4 30 570
LgKitchenApp | Tony Bagnall 3 375 720
Meat Tony Bagnall 3 60 448
BirdChicken | Tony Bagnall 2 20 512
VN
= yNTFP
VP
Be=vpirn
VP
Fe=vpiFp
2% Pcx Re
'~ "Pc+ Re
Acc F;
Media = %

O fato de pesos e tolerancias ndo terem sido aplicados faz com que a média dos
resultados seja menor que a encontrada no estado da arte [Cheboli 2010]. Mudangas nas
configuragdes e parametros de entrada dos algoritmos também podem alterar considera-
velmente os resultados, atualmente, os parametros e posi¢des foram ajustados para bases
de dados, porém, foi feito o esfor¢o para deixd-los o mais préximo possivel da confi-
guracdo padrdo. O método proposto neste trabalho é denotado por Spec (abreviagdo de
Spectral Clustering).

6. Conclusao

O desenvolvimento deste trabalho combinou-se em um novo pacote R capaz de identificar
pontos de mudanca com alta precisdo em varios cendrios. O uso do Espectro do Grafo ja
se mostrou eficiente para segmentagdo [Casaca 2014] e utiliza-lo na detec¢do de pontos
de mudanga se mostrou uma alternativa vélida abrindo também novas possibilidades, ja
que, o estudo dos grafos em andlise de séries temporais ainda ndo € muito explorado.

Em trés conjunto de séries, o Spec obteve um resultado significativamente melhor
quando comparado aos outros algoritmos:
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Tabela 2. Comparacao - Média dos Resultados por Método

PELT | ECP | EDM | gSeg | Spec
ECG 042 | 044 | 047 | 047 | 047
Yoga 0,46 | 043 | 044 | 0,46 | 0,46
BeetleFly 0,69 | 0,63 | 0,69 | 0,69 | 0,69
Computers 0,58 | 0,65 | 0,71 | 0,71 | 0,71
Strawberry 049 | 046 | 0,46 | 0,53 | 0,53
RefrigDevices | 0,57 | 0,62 | 0,55 | 0,65 | 0,71
OliveOil 0,44 | 0,55 | 0,59 | 0,59 | 0,63
LgKitchenApp | 0,53 | 0,60 | 0,65 | 0,65 | 0,65
Meat 0,64 | 0,60 | 0,64 | 0,64 | 0,80
BirdChicken 0,58 | 0,63 | 0,69 | 0,69 | 0,69
Média 0,54 | 0,56 | 0,59 | 0,61 | 0,63
e Meat;
e OliveOil;

e RefrigDevices;

Explorar as caracteristicas dessas séries deve ajudar a entender quando o uso do
Espectro € mais vantajoso. Mesmo considerando os conjunto de séries que o algoritmo
ndo apresentou uma melhora na média ainda se mostrou com performance similar aos
outros algoritmos, mostrando sua viabilidade.

Este trabalho demonstrou que a transformagdo de séries em grafo torna possivel
aplicar o Espectro de Grafo para resolver o problema de pontos de mudanca.
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86

B APENDICE - RESULTADO DO TESTE DE WILCOXON DETALHADO

Neste Apéndice serd demonstrado o detalhamento do teste de Wilcoxon realizado e sumari-
zado no Capitulo 4, o teste foi realizado considerando os resultados de todas as tolerancias e o
algoritmo Spec como base.



FaceAll
ElectricDevices

ECG

Yoga

Wine

Earthquakes

Coffee

BeetleFly
WormsTweClass
ArrowHead
ShapesAll
Computers
ToeSegmentation
Strawberry
RefrigerationDevices
Phoneme

OliveOil
SmallKitchenAppliances
LargeKitchenAppliances
ShapeletSim

Meat

BirdChicken

DistalPhalanxOutlineAgeGroup

ScreenType
synthetic_control

AMOC BinSeg SegNeigh PELT EDivisive EDM MFT Breakfast gSeg

1 1 1 1 0,944864555 0,000179018 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1 1 1
0,707686276 0,967157536 0,999605603 0,999238633 0,080957454 0,964084786 0,916256721 0,849198047 0,662276802

1 1 1 1 0,5 0,5 1 1 1
1,35464E-37 2,09895E-38  5,8893E-38  1,53621E-34 5,26021E-45 2,52193E-34 1,94347E-33  2,52193E-34 2,52193E-34
6,8287AE-86 1,60682E-85 1,4854E-B3  1,24769E-19 6,69965E-86 6,80654E-86 6,83558E-86 6,80613E-86 @ 6,68733E-86
7.267E-11 0,171802659 8,2688E-07 @ 1,18487E-06 1,23932E-54 0,969924471 0,002154356 0,969924471 0,969924471
3,8977E-58 2,2245E-25 3,5632E-43  2,06889E-43 1,91314E-91 1,18944E-24 1,18944E-24 1,18944E-24 1,18944E-24

0,994858017 1 1 1 2,2575E-186 1 1 1 1

1 0,912188439 (0,00069808 0,003829526 8,9381E-39 1 1 1 1
6,95613E-86 7, 4697E-86  1,73639E-85 1 6,96256E-86 3,40191E-78 9,22715E-86 6,9391E-86 6,9391E-86

0,000734062 6,87183E-67 3,90971E-65 8,57942E-29 4,0046E-119 7,06365E-32 1 1 1

0,699307314 1 0,999997572 0,999997571 6,87613E-59 4,87127E-39 1 1 1
2,81572E-18 0,996792815 0,999482197 0,999535623 6,25115E-20 0,537017037 0,999998669 1,46131E-34 1,46131E-34

1 1 4,80395E-52 1,22366E-34 7,20829E-27 1,39684E-73 1 1 1
0,997854109 1 0,997854109 1 1 0,997854109 1 0,997854109 0,997854109

1 1 1 1 1 1 1 1 1

1 2,71913E-32 5,92924E-69 1 2,95828E-29 1 1 1 1

1 1,87168E-07 0,97004939 9,87963E-86 1,40058E-07 1 1 1 1

3,42453E-19 1 0,9999472  0,999917601 2,93654E-95 1,22119E-75 1 1 1
2,05946E-49 1,0511E-22 1,84421E-30 3,29618E-54 3,48291E-76 4,2118E-66  3,89589E-44 4,98868E-65 5,79934E-70
7,98362E-74  2,70726E-45 1,05767E-78  1,9535E-77 6,481E-93 2,A4558E-52 2,44558E-52 2,44558E-52 2, A4455B8E-52

1 1 1 1 1 1 1 1 1

1 3,07168E-87 3,188BE-147 7,02611E-95 2,93678E-55 0,963340349 1 1 1
0,999999884 1 1 1 1,22422E-05 0,991875778 1 0,724414877 6,88681E-05

Figura 42: Teste de Wilcoxon com base nos resultados dos algoritmos sem tolerancia
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Figura 43: Teste de Wilcoxon com base nos resultados dos algoritmos com 0.05 de tolerancia
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Figura 44: Teste de Wilcoxon com base nos resultados dos algoritmos com 0.10 de tolerancia
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C APENDICE - VISUALIZACAO DOS RESULTADOS DE FORMA GRAFICA E
DETALHADA

Neste Apéndice serd demonstrado o detalhamento dos testes dos algoritmos e a performance
em detrimento do aumento da tolerancia.
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Algoritmo  #AMOC ABinSeg @Breakfast #e-Divisve AEDM <gSeg =-MFT —PELT +SegNeigh ESpecDetec
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Figura 45: Comparacdo do Resultado do DataSet ArrowHead Por Tolerancia
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Figura 46: Comparacdo do Resultado do DataSet DistalPhalanxOutlineAgeGroup Por To-
lerncia



Algoritmo  #AMOC  ABinScg @Breakfost ®c-Divisive AEDM <gSeg -MFT —PELT +SegNeigh ESpecDetec
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Figura 47: Comparacdo do Resultado do DataSet Earthquakes Por Tolerancia
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Figura 48: Comparacdo do Resultado do DataSet FaceAll Por Tolerancia
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Algoritmo  #AMOC ABinSeg @Breskfast #e-Divisive AEDM gSeg =MFT —PELT +SegNeigh MMSpecDetec

0.4

0830

0.660 0.660 0.660

0.650

0.00 0.05 0.10
Toleréncia

Figura 49: Comparacao do Resultado do DataSet LargeKitchenAppliances Por Tolerancia

Algoritmo  #AMOC ABinSeg @Breakfast ®eDivisive AEDM (gSeg -MFT —PELT +SegNeigh MISpecDetec
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Figura 50: Comparagdo do Resultado do DataSet OliveOil Por Tolerancia
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Algoritmo  #AMOC  ABinSeg @Breakiast #e-Divisve AEDM <gSeg -MFT —PET +SegNeigh BESpecDetec
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Figura 51: Comparagdo do Resultado do DataSet RefrigerationDevices Por Tolerancia
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0.80
072
0.76
0.74
0.72
0.70
0.700
0.680
053 A&
0,670 0.670 0670
473 0.660 0.660
0.66
0.00 0.05 0.10

Tolerancia

Figura 52: Comparacdo do Resultado do DataSet SmallKitchenAppliances Por Tolerancia



Algeritmo

1.00
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Figura 53: Comparacdo do Resultado do DataSet ShapesAll Por Tolerancia

Algoritmo  #AMOC ABinSeg @Breakfast #e-Divisve AEDM gSeg -MFT —PELT +SegNeigh EMSpecDetec
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Figura 54: Comparacao do Resultado do DataSet WormsTwoClass Por Tolerancia
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Algoritmo  #AMOC  ABinSeg @Breakfast #eDivisive AEDM gSeg -MFT —PELT +SegNeigh MSpecDetec
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Figura 55: Comparacao do Resultado do DataSet syntheticControl Por Tolerancia

Algoritmo 4 AMOC  ABinSeg @Breakfest #eDivisive AEDM gSeg -MFT —PELT +SegNeigh MSpecDetec
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Figura 56: Comparacao do Resultado do DataSet Strawberry Por Tolerancia
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Algoritmo  #AMOC  ABinSeg @Breskfast #e-Divisive AEDM <gSeg =-MFT —PELT +SegNeigh ESpecDetec
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Figura 57: Comparagdo do Resultado do DataSet Coffee Por Tolerancia

Algoritmo @ AMOC  ABinSeg @EBreakfast #eDivisive AEDM (gSeg =-MFT —PELT +SegNeigh MISpecDetec
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Figura 58: Comparacao do Resultado do DataSet Computers Por Tolerancia
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Algoritmo  #AMOC  ABinSeg @Breakfest #eDivisive AEDM gSeg -MFT —PELT +SegNeigh ElSpecDetec
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Figura 59: Comparagdo do Resultado do DataSet ECG200 Por Tolerancia

Algoritma 4 AMOC ABinSeg @Breakfsst e-Divisive AEDM <gSeg ~-MFT —PELT +SegNeigh ESpecDetec
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Figura 60: Comparacdo do Resultado do DataSet ScreenType Por Tolerancia
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Algoritmo  ®AMOC  ABinSeg @Breakfast #e-Divisive AEDM (gSeg -MFT —PELT +SegMeigh ESpecDetec
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Figura 61: Comparacdo do Resultado do DataSet ToeSegmentationl Por Tolerancia

Algoritmo @ AMOC  ABinSeg @Breakast #e-Divisive AEDM (gSeg -MFT —PELT +SegNeigh MESpecDetec

095
0920 0.940
090
025
0.830
020
0.75
0710
0.700
070 0.690 o 0690
+ T A
0.670 0.670 0470
W — | o i
06t ———— 0470 0:470
065
0.00 0.05 0.10
Tolerancia

Figura 62: Comparacao do Resultado do DataSet BeetleFly Por Tolerancia



Algoritmo  #AMOC ABinSeg @Breakfast #e-Divisive AEDM gSeg ~-MFT —PELT -SegNeigh EMSpecDetec
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Figura 63: Comparagdo do Resultado do DataSet BirdChicken Por Tolerancia
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Figura 64: Comparacao do Resultado do DataSet Meat Por Tolerancia
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Algoritmo  #AMOC  ABinSeg @Breakfast #cDivisive AEDM <gSeg -MFT —PELT -SegNeigh MlSpecDetec
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Figura 65: Comparacdo do Resultado do DataSet ShapeletSim Por Tolerancia
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Figura 66: Comparagdo do Resultado do DataSet Wine Por Tolerancia



Algoritmo #AMOC  ABinSeg @EBreakfast #e-Divisive AEDM gSeg -MFT —PELT ~+SegNeigh MISpecDetec
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Figura 67: Comparagdo do Resultado do DataSet ElectricDevices Por Tolerancia
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Figura 68: Comparacdo do Resultado do DataSet Phoneme Por Tolerancia
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Algoritmo  #AMOC ABinSeq @Breakfsst #e-Divisive AEDM <gSeg =-MFT —PELT +SegNeigh MSpecDetec
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Figura 69: Comparagdo do Resultado do DataSet Yoga Por Tolerancia



