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Resumo

Aguiar, José Luiz Do Nascimento; Laber, Eduardo Sany. Medidas de
Similaridade entre Séries Temporais. Rio de Janeiro, 2016. 75p.
Dissertacao de Mestrado — Departamento de Informatica, Pontificia
Universidade Catélica do Rio de Janeiro.

Atualmente, uma tarefa muito importante na mineracao de dados é
compreender como extrair os dados mais informativos dentre um niimero muito
grande de dados. Uma vez que todos os campos de conhecimento apresentam
uma grande quantidade de dados que precisam ser reduzidas até as informacoes
mais representativas, a abordagem das séries temporais é definitivamente um
método muito forte para representar e extrair estas informagoes. No entanto
nos precisamos ter uma ferramenta apropriada para inferir os dados mais
significativos destas séries temporais, e para nos ajudar, podemos utilizar
alguns métodos de medida de similaridade para saber o grau de igualdade
entre duas séries temporais, e nesta pesquisa noés vamos realizar um estudo
utilizando alguns métodos de similaridade baseados em medidas de distancia
e aplicar estes métodos em alguns algoritmos de clusterizacao para fazer uma
avaliacdo de se existe uma combinagao (método de similaridade baseado em
distancia / algoritmo de clusteriza¢ao) que apresenta uma performance melhor
em relacao a todos os outros utilizados neste estudo, ou se existe um método
de similaridade baseado em distancia que mostra um desempenho melhor que

os demais.

Palavras—chave
Aprendizagem de maquina; similaridade; metodos de medida de

similaridade; series temporais.
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Abstract

Aguiar, José Luiz Do Nascimento; Laber, Eduardo Sany (Advisor).
Time Series Symilarity Measures. Rio de Janeiro, 2016. 75p. MSc.
Dissertation — Departamento de Informatica, Pontificia Universidade
Catélica do Rio de Janeiro.

Nowadays a very important task in data mining is to understand how to
collect the most informative data in a very amount of data. Once every single
field of knowledge have lots of data to summarize in the most representative
information, the time series approach is definitely a very strong way to
represent and collect this information from it (12, 22). On other hand we
need to have an appropriate tool to extract the most significant data from
this time series. To help us we can use some similarity methods to know how
similar is one time series from another In this work we will perform a research
using some distance-based similarity methods and apply it in some clustering
algorithms to do an assessment to see if there is a combination (distance-based
similarity methods / clustering algorithm) that present a better performance
in relation with all the others used in this work or if there exists one distance-

based similarity method that shows a better performance between the others.

Keywords
Machine Learning; Similarity; Distance Measure Methods; Time

Series.
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Introducao

Atualmente a crescente dependéncia do uso da internet e a necessidade
de acesso imediato a informacao, nos permite ter ao alcance dos nossos dedos
uma massiva quantidade de dados disponiveis em todos os mais diferentes ti-
pos de usos possiveis. Em meio a esta imensa quantidade de dados, uma tarefa
extremamente importante é possuir a habilidade de poder distinguir o que é
similar e o quao similar dois ou mais tipos de dados sao entre si. Pensando
mais seriamente sobre isto, podemos verificar que existem muitos casos onde
estes dados nao possuem um rotulo. Desta forma, em um caso onde exista um
grande nimero de diferentes coisas que nao possuem um rotulo, se decidirmos
agrupar estas coisas de uma forma tal que as coisas similares sejam agrupadas
em um conjunto e as outras estejam em outro conjunto distinto, esta tarefa
necessariamente vai requerer um longo tempo e sera custoso operacionalmente.
Para executar este tipo de tarefa em um tempo hébil felizmente temos os
algoritmos de clusterizagao para nos ajudar. Uma vez que os problemas de
clusterizacao sao os mais importantes no aprendizado nao supervisionado,
isto nos leva a pensar como achar uma estrutura em meio a uma colegao de
dados que nao possuem um rotulo. Uma forma de alcancar este objetivo é
determinar o grau de similaridade apresentado em cada estrutura e calcular o
quao similares sao entre si. Uma forma mais simples de descrever o que é uma
tarefa de clusterizagao é dizer que se trata do processo de organizar objetos em
grupos nos quais os objetos pertencentes a cada grupo sao similares entre si de
alguma forma. Necessariamente, devemos manter em mente que um Cluster
é melhor definido como uma colecao de objetos similares entre si e diferentes

de outros objetos que pertencam a outros clusters como ilustrado na Figura 1.1.
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1. Introducio 9

Figura 1.1: Clusters sao separados de forma em que objetos similares estejam
agrupados no mesmo conjunto segundo as suas formas geométricas

E comumente observado o uso de métodos de medidas de similaridade
em algoritmos de clusterizacao para determinar o grau de similaridade entre
dois objetos ou estruturas. Neste estudo utilizamos métodos de medidas
de similaridades baseado na distancia obtida uma vez que os dados sao
modelados como séries temporais. Para esta pesquisa, optamos por utilizar
os seguintes métodos: Distincia Euclidiana (DE), Dynamic Time Warping
(DTW) (22, 13, 11) e Complexity-Invariant distance (CID) (23). Nosso ob-
jetivo com este trabalho é tentar identificar se existe um método baseado em
distancia que seja superior aos demais utilizados neste estudo, e se existe uma
combinacao de algoritmo de clusterizacao e método de medida de similaridade
baseado em distancia que tenha um desempenho superior aos demais obser-
vados neste estudo. Para esta pesquisa estaremos aplicando a combinacao
algoritmo de clusterizagio / método de medida de similaridade baseado em
distancia nos datasets utilizados e que foram modelados como séries tempo-
rais, uma vez que é da natureza das séries temporais serem amplas e continuas,
servindo, desta forma, adequadamente aos propédsitos deste trabalho. Vale a
pena mencionar nesta introducao, que uma série temporal é uma colegao de
observagoes obtidas através do tempo e apresentada em um sistema de plano
cartesiano que demonstra a variagao obtida nos eixos tempo x variacao ou
nos eixos frequéncia x intensidade. Alguns exemplos de séries temporais que
sao observadas através do tempo, tipo tendéncias do mercado de agoes ou
resultados de eletrocardiograma sao modelados nos eixos tempo x variagao

conforme a Figura 1.2 (10) ilustra.
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Figura 1.2: Indice de precos da bolsa do Mercado de agoes da Holanda entre
1987 - 2005 - Um tipo de série temporal observada através do tempo

1.1
Nossos Resultados

Os resultados apresentados nesta se¢ao, bem como a métrica utilizada
para avaliar a tarefa de clusterizacao em relacao as medidas de distancia
utilizadas nesta pesquisa, estao disponiveis na subsecao avalia¢ao. Na tabela
1.1 é possivel observar os melhores resultados obtidos neste estudo segundo os

parametros definidos para esta pesquisa.

1.1.1
Avaliacao

Para a realizacao deste estudo, utilizamos o Precision e o Recall como fer-
ramentas de avaliacao dos resultados obtidos pelos algoritmos de clusterizacao.
De posse destes resultados, obtivemos o F-Measure, que é a principal métrica
utilizada neste trabalho. Maiores informacoes sobre as métricas de avaliacao
utilizadas nesta dissertacao estao presentes na secao Métricas de Awvaliacao

para Algoritmos de Clusteriza¢ao (20, 24).

1.1.2
Resultados

Nossos resultados revelam que para cada tipo especifico de tarefa cada
uma das medidas de distancia estudadas podem ser mais ou menos efetivas.
Como é possivel observar, os resultados obtidos nao apontam para uma
medida de distancia em particular, podemos claramente afirmar que dentre
as medidas e algoritmos utilizados neste estudo, nao existe um método de
medida de similaridade baseado em distancia ou uma combinacao de algoritmo

de clusterizacao e método de medida de similaridade baseado em distancia
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1. Introducio 11

que apresente uma performance melhor que os outros para todos os casos
estudados nesta dissertagao. A Tabela 1.1 apresenta os melhores resultados
obtidos para cada dataset usado neste estudo. A tabela é composta pelo
algoritmo usado, método de medida de similaridade utilizado que obteve o
melhor resultado para o dataset relacionado (resultado obtido através do
f-measure), nome do dataset, nimero de clusters encontrados, nimero real de
clusters que o dataset contém, resultados do F-measure e tempo de execucao.
Os resultados demonstram que, como iremos perceber na secao sobre os
datasets, que se o dataset estudado nao apresenta uma variagao significativa
em sua complexidade relacionada a cada instancia do dataset ou se nao
existe uma diferenca significativa entre cada instancia, a Distancia Fuclidiana
apresentarda uma performance melhor, devido a sua simplicidade, acuracia e
tempo de execucao. Uma vez que nao existam as caracteristicas mencionadas
acima, tanto o DTW como o CID se reduzem a uma DE mais elaborada
e custosa computacionalmente. Porém, se o dataset nao esta completo (ex:
valores faltando) ou as instancias tem tamanhos diferentes, claramente o DT'W
terd uma imensa vantagem sobre a distancia euclidiana uma vez que esta
nao é capaz de resolver o problema de dimensionalidade entre as duas séries
temporais, uma vez que um exemplo ird apresentar um tamanho maior ou
menor do que o outro que seja comparado. Da mesma maneira, se existe uma
diferenca significativa na complexidade de cada uma das instancias ou se o
dataset é muito desbalanceado, o CID apresentard uma performance superior
perante os outros métodos de medida utilizados neste estudo.

Outro fato interessante a ser observado é que se o dataset ¢ muito desbal-
anceado, os algoritmos usados neste estudo tendem a agrupar apenas o maior
conjunto, juntamente com os demais, garantindo assim um alto nimero de
verdadeiros positivos, em relacao ao baixo numero de falsos positivos devido
ao fato de o dataset ser demasiadamente desbalanceado, perdendo assim a
acuracia em relagao ao numero de clusters presentes no dataset. Em contra-
partida, quando a combinacao algoritmo de clusterizacao / Método de medida
de similaridade baseado em distancia encontra um melhor resultado referente
ao numero de clusters presente no dataset, isto sempre apresenta um declinio
no resultado referente a quantidade de objetos agrupados adequadamente.
talvez isto ocorra devido ao fato de que existam mais opgoes de grupos com
objetos que estejam na intersecao entre dois ou mais grupos. Devido a ne-
cessidade deste equilibrio entre quantidade de clusters encontrados e nimero
de objetos agrupados adequadamente, podemos realizar uma andlise posterior
levando em conta os resultados que melhor demonstram este equilibrio.

Todas estas analises podem ser encontradas na secao analises e maiores in-
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Algoritmo | Distancia | Dataset g;;jsl de Precision | Recall | F-Measure eTriH;z;
Xmeans DE flare 567.645 0.659 0.392 | 0.58 0.03
Xmeans DTW eeg 112.177.731 0.659 0.56 0.637 3.28
K means | CID Arritmia | 101.926 0.63 0.63 0.63 0.02
MDBC DTW Adult 530.093.080 0.69 0.363 | 0.585 0.02
Xmeans CID F Gen 51.040.356 0.509 0.25 0.422 0.13
Xmeans DTW G phase | 48.733.128 0.584 0.27 0.474 279.14
Xmeans DTW Otto 1.913.917.515 | 0.701 0.658 | 0.692 374.19
MDBC DE Dw Jones | 280.875 0.943 0.399 | 0.741 0.04
Xmeans CID HV 33.903.495 0.278 0.218 | 0.263 0.02
MDBC DTW Quake 2.370.753 0.538 0.488 | 0.527 0.04
Kmeans DTW Sido 80.359.503 0.817 0.917 | 0.835 120.09

Tabela 1.1: Melhores resultados

formagoes sobre os datasets estao disponiveis no apéndice desta dissertacao.

Vale ressaltar que o F-measure é uma métrica apropriada para a avaliagao

deste trabalho, uma vez que estamos utilizando o parametro $ como um

invariante do numero de clusters existentes nos datasets utilizados, Desta

forma obtendo um resultado justo (14).

A tabela 1.2 apresenta a distribuicao dos objetos nos clusters.

Algoritmo | Distancia | Dataset TP FP FN TN

Xmeans DE flare 112015 57900 173700 224030

Xmeans DTW eeg 37765755 | 19517249 | 29717558 | 25177169

K means | CID Arritmia | 32112 18851 18851 32112

MDBC DTW Adult 73588839 | 33111325 | 129037561 | 294355355
Xmeans CID F Gen 7901047 7610776 23676964 | 11851570
Xmeans DTW G phase | 8237802 5873396 22265227 | 12356703
Xmeans DTW Otto 603917532 | 257358995 | 314519560 | 738121429
MDBC DE Dw Jones | 53290 3209 80297 144079

Xmeans CID HV 3744979 9746352 13457201 | 6954962

MDBC DTW Quake 552721 474638 580112 763282

Kmeans DTW Sido 2561700 573293 230303 76994207

Tabela 1.2: TP = Objetos que deveriam estar juntos e estao, FP = Objetos
que deveriam estar separados e nao estao, TN = Objetos que deveriam estar
separados e estao e FN Objetos que nao deveriam estar separados e estao
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1.2
Organizacao da Tese

Esta dissertacao foi estruturada com o objetivo de apresentar os res-
ultados e técnicas usadas de forma facil e inteligivel, bem como uma visao
geral dos algoritmos usados, os métodos de medida de similaridade baseados
em distancia e também apresentamos as séries temporais usadas neste estudo.
Com isto em mente, apresentaremos os conceitos bésicos, na secao de mesmo
nome, onde introduziremos uma apresentacao mais formal das técnicas utiliz-
adas, bem como sua importancia para o aprendizado nao supervisionado. O
Capitulo dois ¢é dedicado as séries temporais, o que ¢é e qual a sua importancia
para os problemas de clusterizacao . Uma explicacao de como as combinacoes
algoritmo de clusterizagdo / métodos de medida de similaridade baseados em
distancia foram formados, e nos apresenta como estas duas importantes fer-
ramentas trabalham juntas. Os datasets serao discutidos no Capitulo quatro.
Alguns dos trabalhos relacionados estao disponiveis para consulta no Capitulo
cinco. O Capitulo seis é dedicado a apresentar os resultados obtidos exper-
imentalmente, segundo os parametros utilizados nesta dissertacao. As con-
clusoes e os trabalhos futuros podem ser encontrados no Capitulo sete desta

dissertacao.
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Conceitos Basicos

Os conceitos basicos que se fazem necessarios para o bom entendimento
desta dissertagao serao apresentados neste capitulo. As definicbes do que sao
algoritmos de clusterizacao, Métodos de medida de similaridade baseados em
distancia, séries temporais e como as combinacoes destas técnicas se fazem
importantes para as tarefas de clusterizacao, serao examinadas para que se

possa ter um melhor entendimento deste estudo.

2.1
Séries Temporais

Uma série temporal é qualquer observagao feita através do tempo e
também ordenada pelo tempo em que cada observacao foi efetuada, o que
significa que uma série temporal é uma sequéncia de dados que tiveram suas
medidas efetuadas durante um intervalo de tempo. Sua onipresenca em quase
todos os campos do conhecimento produziu um grande interesse no campo da
mineracao de dados na ultima década. Devido a sua facil obtencao as séries
temporais constituem uma classe muito importante dos objetos temporais
(10). Existem intimeros exemplos de séries temporais como pode ser observado

pelos exemplos abaixo:

(1) Temperatura didria da cidade do Rio De Janeiro
(1) Média anual das manchas solares
(1ii) Registro das marés da Baia de Sao Francisco

Os exemplos (i) e (i) apresentam séries temporais discretas, ou seja,
exemplos obtidos a partir de amostras de uma série temporal continua, como
a presente no exemplo (7ii).

A Figura 2.1 Ilustra como uma série temporal se apresenta.
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Figura 2.1: Série temporal que representa o niimero de passageiros de uma
companhia aérea entre os anos de 1949 - 1960.

Em uma série temporal multivariada, cada observacao ¢ um ponto em
RP e p>2 em vez de um escalar. A Figura 2.2 demonstra um exemplo de

uma série temporal multivariada.

pPETSON year Income age sex
1 2001 1300 27 1
1 2002 1600 28 1
1 2003 2000 29 1
2 2001 2000 38 2
2 2002 2300 39 2
2 2003 2400 40 2

Figura 2.2: Exemplo de uma série temporal multivariada, onde cada ponto ¢é
composto de mais do que duas informacoes.

Nesta dissertacao estamos usando 10 datasets de séries temporais mul-
tivariadas, que, por sua vez, estao descritos na secao datasets.
E importante mencionar que uma vez dada uma série temporal T, seu tamanho
sera dado pelo seu numero de pontos em 7. Também, uma série temporal
apresenta marcacoes de tempo, estas marcagoes geralmente apresentam difer-
entes nimeros de aspectos, como por exemplo, um nimero diferente de estados
(um estado é um valor observado em um determinado tempo especifico), o
nimero de transi¢oes (por exemplo as mudanas de diregoes), e a distribuigao
da durac@o de cada evento (quanto tempo dura um evento) através de cada
estado. Cada um destes aspectos contribui para agregar uma propriedade es-

pecifica a cada série temporal, e esta propriedade é denominada complezidade
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(26). Podemos ilustrar a complexidade existente em cada instancia através do
exemplo de formas geométricas que foram modeladas como séries temporais
conforme a Figura 2.3 demonstra. Para obtermos estes modelos, simplesmente
calculamos a distancia do ponto central de cada figura até o seu contorno,
desta maneira podemos representar uma observagao, que nao ocorre no tempo,
como uma série temporal utilizando a intensidade e a frequéncia obtida com

o calculo do contorno.

+ A X R

MAAS AMAAM \WMAMZ MAAAAA

SERD

WWAWWY - WA RN

Figura 2.3: Figuras geométricas que foram modeladas como uma série temporal
- este é um exemplo de série temporal que nao ocorre durante um intervalo de
tempo

Conforme a Figura 2.3 demonstra, existe uma grande variacao nas
complexidades obtidas entre a imagem onde a figura apresenta 4 pontas e a
que apresenta 32 pontas. Desta forma podemos ver claramente que a figura que
apresenta 4 pontas tem uma maior similaridade com a figura que apresenta 5
pontas, do que com a figura que apresenta 32 pontas. Como é possivel ver pelas
imagens, a complexidade de cada instancia se mantém quando modelamos o

exemplos em uma série temporal.

2.2
Dominio das séries estudadas

e Flare dataset Cientifico
e eeg dataset Médico

e Arritmia dataset Médico
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Adult census dataset Ciéncias Sociais

Final General dataset Social

Gesture phase dataset Fisico e Médico

Otto group dataset Comercial
e Dow Jones dataset Financeiro

HYV dataset Comercial

Quake dataset Cientifico

Sido dataset Médico

2.3
Métodos de Similaridade Baseados em Distancia

O problema de clusterizacao é um dos, se nao o, mais importantes no
campo de aprendizagem de maquina, mais especificamente em aprendizagem
nao supervisionada. O ato de organizar objetos similares em grupos onde
todos os objetos sao similares entre si é chamado de clusterizacdo. Devido
a sua importancia, existem diversos métodos para definir o quanto um objeto
¢ similar a outro objeto, e quais objetos dentro de um grupo sao similares entre
si. Nesta dissertacao iremos pesquisar os métodos de medida de similaridade
baseados no calculo das distancias destes objetos, uma vez devidamente
modelados como séries temporais. Escolhemos estes métodos para este estudo,
uma vez que o objetivo deste estudo é pesquisar a relacao entre distancia e
similaridade, ou dissimilaridade.

Uma vez que podemos representar cada série temporal como um ponto
multidimensional em um espaco euclidiano, podemos tirar vantagem deste
fato e usar métodos baseados em medidas de distancia para saber o quanto
distante ou perto duas séries temporais estao entre si. Quanto mais perto
duas séries temporais se encontrarem no espaco euclidiano, mais similares
elas devem ser, de outra forma, quanto mais distante estiverem, elas devem
apresentar um menor grau de similaridade entre si. Porém, em alguns casos,
alguns métodos tendem a clusterizar uma série temporal extremamente simples
(levando-se em conta a complexidade) com outra série extremamente complexa.
Isto ocorre uma vez que a distancia entre uma série temporal pequena, porém
significativamente complexa é extremamente similar a de uma série temporal
simples, porém longa. Devido a este tipo de comportamento apresentado por

alguns métodos (podemos citar como exemplo a distancia euclidiana), faz se
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necessario o uso de outros métodos para que se possa obter um resultado com
uma melhor definicdo e mais proximo da realidade.

Na préxima segao, introduziremos uma pequena visao geral dos métodos
de medida de similaridade baseado em distancia utilizados neste estudo e

discutiremos seu uso. (9).

2.3.1
Distancia Euclidiana (DE)

A Distancia Fuclidiana é a mais bésica, e talvez a mais importante,
medida de distancia existente, dizemos que talvez seja a mais importante uma
vez que existem varios outros métodos, mais sofisticados, de medir distancias e
que sao uma derivacao da distancia euclidiana. Basicamente a DE nos retorna
a distancia entre dois pontos (A, B), onde A é composto das coordenadas

x1 e y1 e B pelas coordenadas x5 e 5. A Figura 2.4 exemplifica o cdlculo da DE.

x 5 .’x
DE(A, B) =\/(x1 — 22)? + (y1 — 4)? (2-1)

Figura 2.4: Distancia euclidiana entre dois pontos bidimensionais.

De uma forma mais geral, digamos que seja T' = (t1, ta, ..., 1) € .S = (81, Sa, ...

podemos calcular a distancia euclidiana entre 7" e S como o somatério de

todos os pontos que compoem T e S.

A Figura 2.5 nos mostra que cada ponto de uma série temporal T tem
sua distancia calculada com apenas um ponto da série temporal S e vice versa,

mantendo assim uma relacao de 1 para 1 nao havendo a possibilidade de um

7877»)7
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ponto ter a sua distancia calculada com mais de um ponto da outra série

temporal.

Point-to-point distance

t

Figura 2.5: Séries temporais T e S, para cada ponto de T, o calculo da distancia
é realizado apenas uma unica vez para apenas um unico ponto em S.

Conforme podemos intuir, para séries temporais que apresentam o
mesmo tamanho, a DE vai proporcionar um bom resultado final. Porém em
casos que as séries temporais apresentem tamanhos diferentes a distancia eu-
clidiana vai ignorar os pontos restantes da série temporal de maior tamanho,
conforme ilustrado na Figura 2.8, e desta forma nao ira retornar um resultado

confiavel.

Euclidean

Figura 2.6: DE nao é a melhor alternativa para séries temporais de tamanhos
diferentes.

Uma vez que a DE nao é a mais apropriada para este tipo de problema,
devemos utilizar um outro método de medida de similaridade baseado em
distancia para podermos comparar com os resultados obtidos, sob os mesmo

parametros, com a DE e um destes métodos é o DTW Dynamic Time Warping.
2.3.2
Dynamic Time Warping (DTW)

Quando duas séries temporais apresentam tamanhos diferentes (Figura

2.7), a DE nao é o método mais apropriado para se usar nestes casos, uma vez
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que a DE ignora os pontos da série temporal de maior tamanho que excedem

os pontos da série temporal de menor tamanho (Figura 2.8).

5
L4

Figura 2.7: Séries temporais com tamanhos diferentes.

Para resolver este problema, o Dynamic Time Warping (DTW) nos
apresenta uma abordagem interessante.
Basicamente o DTW wvai calcular todas as distancias entre todos os pontos
de cada uma das séries apresentadas, garantindo assim que todos os pontos
estejam ligados a pelo menos 1 ponto da outra série apresentada e vice versa.
De outra forma teremos que, sejam X e Y duas séries temporais onde o objetivo

do DTW é comparar duas séries temporais, desta forma temos que:

X = (21,9, ...,xy) de tamanho N € Ne Y = (y1,¥2, ..., ynr) de tamanho M € N

(2-3)

Neste ponto, faz-se necessaria uma pequena explicacao sobre alinhamento:
Alinhamento é o processo de organizar objetos em uma linha reta ou de uma
forma apropriada considerando-se as posicoes relativas de dois ou mais objetos.
Uma vez que nesta dissertacao estamos utilizando a comparacao entre pontos
de uma série temporal X e os pontos de uma série temporal Y de tal forma
que todos os pontos estejam ligados a pelo menos um ponto da outra série.

O alinhamento global de sequéncia é o tipo de alinhamento utilizado pelo DTW
uma vez que cada ponto de uma série temporal se apresenta de forma sequencial
e é necessario que todo o comprimento de todas as séries sejam cobertos pelo
alinhamento. O DTW utiliza uma matriz de custo, sendo que uma matriz
de custo nada mais é do que uma matriz preenchida com todos os valores
calculados entre cada ponto das duas séries temporais em questdao (Figura
2.9). O objetivo de preencher esta matriz é encontrar um alinhamento entre
X e Y que tenha o menor custo, ou seja, apresente um somatério que tenha
o menor valor possivel. Para podermos obter o alinhamento que apresente o
somatorio de menor valor, utilizamos programacao Dindamica (5, 16) (18), A

Figura 2.10 ilustra o alinhamento de valor minimo obtido pela matriz de custo.
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Euclidean

Figura 2.8: Diferenca de alinhamento entre a DE e 0 DTW.

O DTW resolve o problema de dimensionamento suprimindo o espaco
existente entre duas séries temporais de tamanhos diferentes. Para isto o
DTW vai realizar o célculo entre todos os pontos de cada uma das séries
temporais em uma relacao de m para n onde m e n sao os tamanhos de cada
uma das séries. Exemplificando, podemos dizer que o ponto z; de uma série
temporal X tera sua de distancia euclidiana calculada para cada ponto da
série Y, exemplo {y1,y2, ..., yar }, uma vez concluido o processo para o ponto

21 0 mesmo processo sera repetido para os N pontos de X.

Time Serres A
1 i n
m [ || loe®
oo0oo 00
D .i. 0
o o 0
0 0‘|5 | o®
0 oo | [0 @ |
0 %ol o @ |
® o @ o |
@ o o O [ |@®
@ o (00
jlel o0 o O [ @
BECROORRDEO )
o 0 Ol 0
ORCEEOED 0
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Time Series B |1 |@|0|0|0/000® +I

Figura 2.9: Ilustracao de uma Matriz de custo


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1221690/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1221690/CA

2. Conceitos Basicos 22

1 7 1
i 206
[ ]

Sequence B |10 @@

Figura 2.10: Custo minimo obtido por programacao dinamica aplicada nos
resultados da Matriz de custo da Figura 2.9

Também ¢é necessaria a aplicagao de algumas restrigoes para que exista
um alinhamento efetivo:
Monotocidade: sejam is_1 < iz € js_1 < Js. Nao é permitido o retrocesso no

indice tempo (Figura 2.11).

—_—

L]

—.LI

Figura 2.11: Monotocidade: a linha preta demonstra um alinhamento invalido
enquanto a laranja o alinhamento valido

A monotocidade vai garantir que nao existam cruzamentos no alin-
hamento (Figura 2.12)
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s 8 8 0 8 VO LR 00

)

i

Figura 2.12: A monotocidade nao permite o cruzamento durante o alinhamento

Continuidade: Sejam iz —1s1 <1 e js — js—1 < 1 Veremos que nao é

permitido que exista falha de tempo no alinhamento (Figura 2.13).

J
!

Figura 2.13: A continuidade nao permite a falha temporal durante o alin-
hamento

A continuidade nao permite que caracteristicas importantes da série nao

seja omitida durante o alinhamento(Figura 2.14).

AT
AL

Figura 2.14
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E f4cil perceber que serao necessarios realizar os calculos N.M vezes para
preencher a matriz de custo. Isto se apresenta como um problema, uma vez que
para séries longas, sera demasiadamente custoso realizar todas estas operacoes.
Para resolver este problema, utilizaremos limites minimos para prevenir todas
estas operacoes, uma vez que a maioria delas pode ser descartada pois havera
um alinhamento que apresentard um custo menor e necessariamente devemos
prevenir que cdlculos de pontos cruzados nao existam, (Ex: tentar conectar o
ponto x3 com o ponto y; uma vez que os pontos x; e xo apresentam o melhor
alinhamento entre os pontos y; e y,). Para atingir este objetivo, utilizaremos
uma técnica chamada faixa de Sakoe-Chiba que por sua vez ird assegurar um
bom limite para o preenchimento da matriz de custo. Vale a pena mencionar
que existem outras técnicas para garantir um limite inferior para a matriz de

custo, e uma bastante utilizada é o paralelogramo de Itakura.

AVaNAYEEERAVa/AV,

TTTT
TTTT

i Q
T | f.f

*,

N
mEEEE {'j’
N\
/

e
. |

H

it \
Sakoe-Chiba Band Itakura Parallelogram

NN
":_!_

Figura 2.15: Faixa de Sakoe-Chiba e o paralelogramo de Itakura. As duas
técnicas mais usadas para garantir um limite inferior. Apenas as areas escure-
cidas serao preenchidas.

Também existem algumas restrigoes pertinentes as fungoes, sendo elas:
Limitantes: Sejam i1 = 1, iy =n e j; = 1, jr = m, o alinhamento se inicia na

célula (1,1) e terminard na célula (mn)(Figura 2.16)

£
7
5
J /./"'/ .
LA
(1, —i n

Figura 2.16: O alinhamento se inicia na celula (1,1) e termina na celula (m,n)
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Estes limitantes garante que a fungao nao considere apenas parcialmente

uma das séries (Figura 2.17)

)

Figura 2.17: Garante que o primeiro ponto de ambas as séries estejam alinha-
dos, assim como o ultimos pontos de cada série também estejam alinhados, a
figura 2.17 demonstra um alinhamento invalido.

Janela de Warping: Seja |is — js| < r, tal que r > 0 sendo este o tamanho
da janela. Um alinhamento ideal e vélido dificilmente estara fora de uma

diagonal (Figura 2.18).

—b-"‘l-lo

il
S

Figura 2.18: Alinhamento de menor custo, dentro da janela de warping

A janela de warping evita que o alinhamento ignore caracteristicas

importantes das séries e fique preso em caracteristicas similares (Figura 2.19).

Figura 2.19: Alinhamento preso em caracteristicas similares

Podemos agora passar para o calculo realizado pelo DT'W para preencher

a matriz de custo.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1221690/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1221690/CA

2. Conceitos Basicos 26

K
DTW(Q, C) = min \/ Zk W.

(=1

Utilizando programacao dinamica poderemos obter o alinhamento com
o menor custo para as séries apresentadas. Este caminho pode ser encontrado
utilizando programacao dinamica para avaliar a recorréncia que define a
distancia cumulativa (i, j) como a distancia d(i, j) encontrada na célula atual

e a distancia minima entre os elementos adjacentes.

7(%]) = d(qiacj) + mm{ﬁy(z - 17] - 1)77(2 - 17])?7(%] - 1)} (2_4>

A DE entre duas sequencias pode ser entendida como um caso especial do
DTW onde k-ésimo elemento de W é uma delimitante tal que wy = (, j)i,
i=j=k.

Precisamos notar que este caso especial é definido apenas quando duas séries
temporais apresentam o mesmo tamanho. Assim a complexidade de tempo e
espaco do DTW ¢ de O(nm).

O DTW resolve o problema de dimensionamento entre séries temporais, porém
ele nao resolve o problema de diferenca de complexidade significativa entre as
instancias. Uma vez que o DTW nao leva em consideracao as diferencas entre
as complexidades das instancias, isto necessariamente, uma vez que o DTW ¢é
uma derivacao da DE, a agrupar séries grandes e simples com séries pequenas e
complexas.(13). Uma vez que o DTW néo é provido do devido fator de corregao
o DTW ird apenas suprimir o problema da dimensionalidade e retornar um
resultado nao satisfatério.

Para o leitor mais é possivel achar uma descricao mais apurada do DTW nos
trabalhos de Kruskall e Liberman (1983) e Rabiner e Juang (1993).

E importante demonstrar o funcionamento do DTW como se segue:
e Inicia calculando ¢(1,1) =d(1,1)

e Realiza célculo da primeira linha ¢(i,1) = g(: — 1,1) + d(3, 1)
e Calcula a primeira coluna ¢(1,j) = g(1,7) + d(1, j)

e realiza o cdlculo da segunda linha ¢(i,2) = min(g(i,1),9(i — 1,1),9(i — 1,2)) + d(i,2)

e Mantem o registro do indice de cada célula para recuperar o melhor caminho posters
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e Refaz o melhor caminho através da matriz iniciando em g(n,m) e avangando em direc

A Figura 2.20 ilustra o melhor caminho encontrado (circulos vermelhos) e os

possiveis caminhos recuperados (setas vermelhas).
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Figura 2.20: Caminhos recuperados na Matriz de custo

A Figura 2.21 demonstra um exemplo dos valores encontrados para cada

célula e a recuperacao do melhor caminho através da matriz de custo.
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Figura 2.21: Matriz Preenchida

2.3.3
Complexity Invariant Distance (CID)

Nos casos onde existe uma diferenca significativa nas complexidades das
instancias faz-se necessario a utilizacao de um fator de correcao que possa forgar
uma série temporal complexa ser clusterizada com outras também complexas,
deixando de fora as séries mais simples, independente de seus tamanhos (23).
O fenomeno de agrupar séries simples com séries mais complexas, se deve
ao fato de que frequentemente a distancia entre duas séries extremamente
complexas é maior do que a distancia de uma delas para uma série menos
complexa. O complexity invariant distance (CID) utiliza a informagcao obtida
pelo calculo da complexidade de cada série temporal como um fator de corre¢ao
(CF) garantindo assim que a complexidade seja um parametro importante
no calculo da distancia. Introduzindo este fator de correcao nos métodos de
medida de similaridade baseados em distancia nos tornamos habeis a alcancar
a tnvariancia de complexidade que ira suprimir o problema de clusterizar séries
simples com séries mais complexas.

Tornando mais claro, convencionamos que sejam () e C' duas séries temporais

e C'F é o recém introduzido fator de correcdo, teremos que:
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CID(Q,C) = DE(Q,C)XCF(Q,C) (2-5)

O C'F é extremamente importante uma vez que ele forca as séries temporais
com complexidades diferentes a se agruparem com séries temporais mais
similares a elas ao invés de se agruparem com séries menos complexas. Vale
ressaltar que, nos casos onde as séries nao apresentam variagoes consideraveis
em suas instancias, o CID simplesmente se reduz a uma DE custosa. Podemos
obter o CF através do célculo:

mazx(CE(Q), CE(C)
min(CE(Q),CE(C)

CF(Q,C) = (2-6)
Neste ponto necessitamos de explicar o que é a estimativa de complexidade
(CE). Nossa proposta estima que a complexidade de uma série temporal
¢ baseada no fato de que se esticarmos uma série temporal em uma linha
reta, uma série mais complexa resultard, necessariamente, em uma linha mais
longa do que uma série temporal menos complexa. Podemos formular a ideia

matematicamente como:

n—1

CEQ) =y Z(% = Git1)? (2-7)
i=1

Aqui CE(Q) é a estimativa de complexidade de uma série temporal Q). Ba-
sicamente, estamos medindo a distancia entre cada ponto da série temporal
() para saber como esta variacao se comporta durante o tempo de observacao
(23), e adicionando este resultado ao calculo, forgamos a medida de distancia
a considerar a complexidade existente em cada uma das séries temporais
submetidas ao célculo.
O CID, quando existem diferencas significativas nas séries temporais, vai
agrupar as séries de uma maneira bem mais efetiva do que a DE e o DTW.
Para fins de comparacao em termos de complexidade, a Figura 2.22 apresenta
a matriz obtida com a distancia euclidiana e a Figura 2.23 a matriz obtida com
o CID para o mesmo dataset composto das figuras geométricas apresentadas

na Figura 2.3.
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a distancia

+ 5 6 7 10 12 24 32

4 1.000 1.122 1231 1.181 1048 1.155 1.170
5 1.318 1.068 1.103 1.153 1.165 1.180
6 1.088 1.097 1.103 [1.18 1.200
T 1217 1.199 1.198 1.191
10 1263 1.195 1214
12 1.135 1.199
24 1.191
32

Figura 2.22: Matriz de distancia para a Figura 2.3 utilizando

euclidiana

4 5 6 7 10 12 24 32

4 1.000 1.061 1229 1707 1839 3843 5042
5 1.307 1.138 1700 2159 4135 5422
6 1096 1599 1953 3982 5214
7 1651 1977 3744 4819
10 1.439 2580 3.396
12 2018 276l
24 1.446
32

Figura 2.23: Matriz obtidas com o CID para os exemplos da Figura 2.3

A Figura 2.24 ilustra como a distancia euclidiana (esquerda) agrupa as

formas geométricas pela sua similaridade obtida pelo seu célculo e como o

CID (direita) executa a mesma tarefa para o dataset composto pelas imagens

da Figura 2.3.
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Figura 2.24: Similaridade obtida pela DE (esquerda) e CID (direita) utilizando
o mesmo dataset da Figura 2.3

O CID vai clusterizar as séries temporais com diferentes complexidades
em clusters diferentes devido ao CF forgar este acontecimento, enquanto a
DE nao leva em conta a complexidade existente e assim nao resultara em um
resultado confidvel. No exemplo a seguir ilustramos a utilizacao do CID na
clusterizagao de folhas. A Figura 2.25 ilustra uma série de folhas que foram

convertidas em séries temporais para serem utilizadas no CID.

Figura 2.25: imagens de folhas que foram convertidas em s eries temporais

A Figura 2.26 demonstra o valor obtido com o calculo do CF para cada
folha da Figura 2.25, assim como a transformacao de cada imagem em uma

série temporal.
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IR

100 1.23 1.27 137 253 256 3.04 3.43 9.44 10.77
123 100 1.04 111 2.06 2.08 247 2.80 7.69 878
1.27 1.04 1.00 1.08 1.99 2.01 239 2.70 7.43 848
137 111 1.08 1.00 1.86 1.87 222 251 691 7.89
253 206 199 1.86 100 1.01 120 135 373 435
256 208 201 1.87 101 1.00 119 134 3.70 422
304 247 239 222 120 119 100 1.13 311 355
343 280 270 251 135 1.34 113 100 275 3.14
944 769 743 691 3.73 370 311 275 100 1.14
10.77 878 848 789 425 422 355 314 114 1.00

i e e - i - e -

L

L

Figura 2.26: Acima Valores obtidos para o CF de cada folha. No Centro
uma comparagao entre uma folha de forma simples(em azul) e uma complexa
(vermelha) e abaixo a comparagao entre uma folha de forma complexa (azul)
e a mesma folha utilizada no exemplo acima em vermelho

Tendo em maos os valores de CF para cada folha, sé nos resta aplicar os

valores na forma e obter o valor para cada célula a ser preenchida.

2.4
Algoritmos de Clusterizacao

Aqui apresentaremos e discutiremos os algoritmos considerados nesta

dissertacao.

2.4.1
K-Means

K-means talvez seja o mais popular algoritmo de clusterizacao conhecido
no campo da mineracao de dados. O K-means tem sua origem enraizada no
processamento de sinais e seu alvo é particionar n observacoes em k grupos.
Cada observagao sera inserida em um cluster que contenha o mean mais
proximo, ou seja, que contenha um centroide significativo mais préximo da
observagao analisada. O K-mean é um método de quantizacao vetorial que
foi inicialmente proposto por Stuart Lloyd em pulse-code modulation (3). Se
um dado conjunto de observagoes é descrito na forma S = (xy, 23, ...x,) onde
cada observacao é um vetor real com d dimensoes, o algoritmo K-Means vai
particionar estas n observagoes em k(< n) conjuntos disjuntos Si, S, ..., Sk

objetivando minimizar a soma dos quadrados dos erros.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1221690/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1221690/CA

2. Conceitos Bdsicos 33

k
SSE(81,827...,8k>:ZZ||$—,U,7;H2 (2_8)

i=1 zeS,
Onde p; é o mean dos pontos em ;.

. 1 1 . .
Dado um conjunto de k£ means mg ), ...,m,(c) o algoritmo vai alternar entre

duas etapas como explicado abaixo.

Ftapa de designagao: nesta etapa cada observacao sera designada a um
cluster, tal cluster, neste momento, ira apresentar o mean mais préximo nesta
etapa.

Ftapa de atualizacao step: Basicamente, nesta etapa o algoritmo vai
calcular um novo mean pela média dos pontos que foram designados para
cada cluster.

O algoritmo ira convergir quando as designagoes nao mudarem mais.
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Figura 2.27: O Algoritmo K-means

A complexidade do K-means é aproximadamente de O(l.k.m.d) , assum-
indo que o algoritmo ird convergir depois de [ interacoes e k sendo o niimero
de cluster, m nimero de objetos e d o nimero de atributos existentes.

A Figura 2.27 nos fornece uma boa ideia de como o algoritmo K-means
funciona. Como podemos ver, as imagens na parte superior da figura ilustram
a etapa de designacao e as duas imagens na parte inferior da figura a etapa

de atualizacao.
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Podemos demonstrar o algoritmo K-means também através do seu

pseudocodigo.

Data: Um conjunto D contendo m objetos em um espaco euclidiano.
Result: Particionamento destes m objetos entre k clusters
C1,Cs, ...Ck
1 Selecione k pontos como centroides iniciais (aleatoriamente)
2 Repetir
3 Formar k clusters designando cada objeto para o centroide mais
préximo
4 Re-computar o centroide de cada cluster

5 Repetir até os centroides nao mudarem mais.

Dados este pseudocodigo, nés temos que:

Passo 1 A Figura 2.27 Na primeira imagem do canto superior esquerdo -
K pontos sao selecionados aleatoriamente para desempenharem a funcao

de centroide para iniciar o processo de clusterizacao.

Passo 2 Repetir o passo 1 se necessario.

Passo 3 A Figura 2.27 primeira imagem no canto superior direito - os
objetos estao sendo designados para o centroide mais préximo, formando

os primeiros clusters.

Passo 4 A Figura 2.27, no canto inferior esquerdo - O algoritmo recalcula

os centroides de cada cluster, visando obter o melhor resultado.

Passo 5 Canto inferior direito - A Figura 2.27 nos demonstra que os
centroides nao mudaram, desta forma o algoritmo para e retorna o

resultado obtido.

Apesar da popularidade do algoritmo k-means para clusterizacao em geral,
ele apresenta alguns problemas que devem ser seriamente considerados. O
K-means desenvolve muito mal computacionalmente falando, a quantidade
de clusters esperados devem ser fornecidos pelo usudario como entrada ao
algoritmo e a busca tende ao minimo local (8). Portanto, estaremos utilizando
outros algoritmos de clusterizacao nesta dissertacao para podermos obter uma

avaliacdo mais justa (2).
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2.4.2
X-Means

O algoritmo X-Means nao necessita que o nimero esperado de clusters
seja fornecido pelo usuario como o K-means necessita. Isto é importante, uma
vez que o usuario pode nao saber quantos grupos existem dentro da massa de
dados que esta sendo analisada. Adicionalmente, o X-means é mais rapido e é
um algoritmo baseado em estatisticas.

Quando iniciamos o algoritmo, fornecemos um limite inferior e um superior
para o numero de clusters que o algoritmo deve trabalhar, isto é, um nimero
minimo de clusters desejados e um nimero maximo com a mesma intencgao.
Desta forma, o algoritmo vai ser executado e vai verificar o melhor nimero de
clusters que esteja dentro de valor minimo e méaximo fornecido como limites
superiores e inferiores.

Basicamente, o X-means inicia com um valor K de clusters, que ¢é igual ao
limite inferior fornecido, e vai continuamente adicionando centroides enquanto
o algoritmo calcular necessario, ou até atingir o limite superior fornecido.
Enquanto este processo esta em execugao, o conjunto de centroides que obtiver
o melhor resultado é guardado e serd este que sera retornado como resultado
ao final do algoritmo.

Nos obtemos o melhor resultado através de uma técnica conhecida como
medida Bayesian Information Criterion (BIC), que, dado um conjunto de
dados D e um conjunto de modelos alternativos M, onde diferentes modelos
correspondem a diferentes solugoes com diferentes valores de k. Entao, nos
usamos as probabilidades posteriores Pr[M;|D] para atribuir valores a cada
modelo, aquele com o melhor valor necessariamente é o que apresenta o melhor
resultado. Para calcular as probabilidades posteriores até a normalizac¢ao, nos

usamos a formula de Kass e Wasserman(1995):
BIC(M;) =i;(D) — %.logR (2-9)

Onde i;(D) é a log-verossimilhanca dos dados para com o j-ésimo
modelo e p; ¢ o nimero de parametros em M; e R ¢ o numero total de
pontos pertencentes ao centroide em questao, uma descricao mais detalhada
sobre o célculo das probabilidades posteriores utilizado neste estudo pode ser
encontrado em (8).

O algoritmo X-Means pode ser escrito na forma do pseudocddigo a seguir:
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Data: Um conjunto D contendo m objetos com n atributos em um
espaco euclidiano; K,,;, € Koz
Result: Particionamento destes m objetos em k-clusters C7, Cy, ...C}
1 Melhorar-Parametros
2 Melhorar-Estrutura
3 Se o algoritmo achou um k que obteve o melhor resultado é tal que k
i Kinae 0 algoritmo para e retorna o melhor resultado encontrado

durante a busca.

'

Senao, Repete 1.

No caso do dataset apresentar um nimero de clusters inferior ao K,,;,
o X-means ird necessariamente agrupar os dados em K,,;, grupos, da mesma
forma, se o dataset apresentar uma quantidade de clusters maior que K,,,, 0s
dados serao clusterizados em no maximo K,,,, grupos.
A operacao Melhorar-parametros é simples: Consiste apenas de executar
o K-means simples ate ele convergir.
A operacao Melhorar-estrutura é a etapa a qual o algoritmo vai calcular
se, e onde os novos centroides devem ser colocados. Para realizar esta tarefa,
deixamos alguns centroides se dividirem em dois. Existem algumas técnicas
que nos dao as diretivas de como dividir estes centroides. Para um melhor
entendimento desta dissertacao, daremos uma breve explicacao de duas delas
abaixo:
Divisao 1: Uma por vez A primeira ideia é escolher um centroide aleat-
oriamente, produzir um novo centroide perto deste e executar o K-means ate
convergir e comparar se o modelo resultante é melhor que o anterior.
Divisao 2: Duplicar metade dos centroides A esséncia é usar um
sistema de SPLITLOOP para identificacao de modelos de mistura gaussianos
(7), simplesmente escolhendo metade dos centroides, de acordo com uma
heuristica pré-definida, dividi-los e executar o K-means ate convergir e com-

parar os resultados. Esta ideia é a utilizada nesta dissertacao (8).

A primeira ideia requer O (K,,q,) etapas de Melhorar-estrutura ate que
o algoritmo X-Means atinja a completude. A segunda ideia é muito mais
agressiva, porém requer apenas O (logK .. ) etapas de melhorar-estrutura ate

que o algoritmo X-Means tenha completado sua tarefa (15, 21).
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243
Make Density Based Cluster (MDBC)

No Density based clustering algorithm, os clusters sao regices densas no
espacgo, separadas por regioes onde a densidade de objetos é menor. A partir

deste ponto, algumas definigoes sao necessarias.

Para o MDBC nos temos as seguintes definigoes:

e c -neighbourhood ¢ todo objeto que esta dentro de um raio € a um core

object.

e Core object ¢ um objeto com no minimo MinPts objetos em sua

7 € —neighbourhood” .

e Border object é um objeto que esta na borda, ou perimetro que define

uma €-neighbourhood.
E existem dois parametros globais que sao:

e c(Eps) é o raio maximo de uma € -neighbourhood.

e MinPts ntmero minimo de objetos em uma € - neighbourhood.

A Figura 2.28 ilustra estas defini¢oes.

Figura 2.28: A €-neighbourhood de g é composta de 3 objetos, e a &-
neighbourhood de p é composta de 4 objetos

O core object ilustrado na Figura 2.28 é o objeto p com um MinPts = 4.
Também podemos ver que ¢ ¢ um border object para p e p ¢ um border object
para q.

A figura 2.29 demonstra os parametros globais.
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MinPts =5
Eps=1cm

Figura 2.29: Ilustragao dos parametros globais do make density based cluster-
ing algorithm.

244
Densidade por alcance e Densidade por conexao

Um objeto ¢ como o mostrado na Figura 2.30 é apresenta densidade de
alcance se a partir de um objeto p, ¢ esta dentro de uma €-neighbourhood de

p e p é um core object.

Figura 2.30: Densidade de alcance.

Um objeto p é conectado por densidade se para um objeto ¢ existe
um objeto o que esteja em uma posicao tal qual p e ¢ sejam densamente
alcancgaveis a partir de o, o objeto o serve como um tipo de ponte que conecta

p e q como a Figura 2.31 demonstra (17, 1).

Figura 2.31: p e ¢ nao sao diretamente alcancaveis, porém eles sao conectados
pela densidade por r uma vez que r é diretamente alcancavel por p e ¢
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Uma vez que temos as definicoes em mente, nos precisamos entender a

intuicao para a formalizacao da ideia béasica que é:

e I Para qualquer ponto dentro de um cluster ser considerado um core object,

a densidade em volta deste ponto deve exceder a um limiar

e IT O conjunto de pontos dentro de um cluster deve estar espacialmente

conectado

Basicamente, podemos determinar o make density-based cluster al-

gorithm como:

1 Arbitrariamente selecionar um ponto ”p”

2 Se um ponto "q” é density reachable a partir de ”p”
3 Formar Clusters rotulado Clusters

4 Senao

5 Selecionar outro ponto 7q” + 1.

2.5
Meétricas de Avaliacao para Algoritmos de Clusterizacao

Para a avaliacao dos algoritmos de clusterizagao, existem dois tipos
principais de métricas, a interna e externa. Para este estudo a métrica que
sera usada ¢ a externa.

Uma avaliagao externa ¢ feita baseando-se nos dados que nao foram usados
na clusterizacao.

Para esta tarefa, nos precisamos ter em maos classes rotuladas e um benchmark
externo que consiste de um conjunto de itens que foram previamente classi-
ficados. Para a avaliacao dos algoritmos desta dissertagao, estamos usando o
F-Measure assim como o Recall e precision (24, 20, 14).

Convencionando que TP seja o niumero de true positives, que é quando um
objeto e designado para o clusters correto, F'P, o numero de Fualse posit-
ives(Objetos que foram agrupados em um cluster ao qual ele nao pertence), e
FNeTN, o numero de false negatives (Objetos que ndao foram clusterizados
no grupo correto) e true negatives respectivamente (Objetos que corretamente
ndo foram agrupados em um grupo especifico), A Figura 2.32 ilustra estas

definicoes.
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false negatives true negatives

true positives false positives

selected elements

Figura 2.32: FN =7, TP =5 FP =3¢ TN =7

Uma vez que estamos realizando uma tarefa de clusterizacao, e uma vez
que possuimos os rétulos de cada clusters previamente, devemos considerar
as possiveis combinagoes de cada elemento pertencente a cada clusters. Desta

forma estaremos considerando:

e Nimero de objetos que deveriam estar juntos e estao

e Nimero de objetos que deveriam estar juntos e nao estao

e Niimero de objetos que nao deveriam estar juntos e estao

e Niumero de objetos que nao deveriam estar juntos e nao estao

A Figura 2.33 apresenta a clusterizacao de 3 formas geométricas Circulos,

Xs e Losangulos

cluster 1 cluster 2 cluster 3

Figura 2.33

Para exemplificar, utilizando a Figura 2.33 como exemplo, inicialmente

necessitamos de considerar todos os possiveis pares de objetos, desta forma
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teremos para N = 17:

N(N - 1)
2

Desta forma, considerando o primeiro cluster, poderemos calcular o

Total de pares = =136 (2-10)

numero de objetos que deveriam estar juntos e estao como:

(e (eQon e

Para os objetos que nao deveriam estar juntos porém estao teremos:

TP + FP = (g) + (g) + (;) = 40 (2-12)

subtraindo o valor de TP previamente calculado, temos que F'P = 20.
Uma vez que temos o total de positivos, torna-se trivial obter o valor do total
negativo, uma vez que a soma do total positivo com o total negativo deve ser

igual a V.

2.5.1
Recall

Podemos calcular o recall como:

TP
Recall = R = m—m (2—13)

Utilizando o exemplo da Figura 2.32, Temos que o calculo do recall sera:

5
R=—"— =0417 2-14
5+ 7 (2-14)

2.5.2
Precision

O precision ¢ definido como:

TP
Precision=P = ———— 2-1
recision TP FP (2-15)
E, novamente, usando o exemplo da Figura 2.32, teremos que:
5
P=——-=0.625 (2-16)

5+3

F-Measure

A aplicacao do F-Measure neste estudo é necessaria para balancear a

contribuicao de false negatives através do peso do parametro g > 0 do Recall.
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O F-Measure sera calculado da seguinte forma:

(32 +1).P.R
Fg=~—-— 2-17
°T R P+R (2-17)
ondef=1—-F (2-18)
O calculo de 8 é baseado na medida de efetividade de Van Rijsbergen onde E
¢ obtido como:
a l—-a«a
E=1- (= -1 2-19
(5+==2) (2:19)
e « por sua vez ¢ obtido pelo calculo:
1
- 2-2
o= (2:20)
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Trabalhos Relacionados

A mineracao de dados é uma complexa, interessante e importante tarefa
para a aprendizagem de maquina e para os problemas de clusterizacao. Neste
capitulo estamos apresentando algumas das pesquisas relacionadas no campo
da aprendizagem de maquina, mais especificamente nos problemas de cluster-

izacao de séries temporais.

3.1
Encontrando Séries Temporais Similares

Para inimeras aplicacoes, a busca por objetos similares esta definitiva-
mente na posicao de tarefa extremamente importante incluindo a mineracao
de dados. Para objetos complexos, esta tarefa efetivamente nao é trivial. No
paper Finding Similar Time Series o autor apresenta um modelo intuitivo
para medir a similaridade entre duas séries temporais. Como nossa dissertacao
¢ exatamente sobre como os métodos medidas de distancia influenciam os
resultados em modelos que comparam a similaridade entre séries temporais,
o trabalho apresentado pelos autores é intimamente ligado ao tema desta

dissertacao (6).

3.2
Busca de Subsequéncias em Séries Temporais

A abordagem classica para buscar combinagoes de subsequéncias tem o
seu principio baseado nas exaustivas pesquisas sobre encontrar similaridades,
onde todos os possiveis candidatos sao gerados e avaliados ou todos os termos
das séries temporais de um dataset sao examinados. No estudo Subsequence
searching in time series o autor apresenta a nocao de eHaar para aparar
as partes da série temporal que nao contém subsequéncias que poderiam
combinar com uma outra sequéncia. Isto é bastante similar com o que é
realizado pelo DTW apresentado e discutido nesta pesquisa, e a combinagao

de subsequéncias pode tirar vantagem dos métodos de medida de similaridades
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baseados em distancia (25) .

3.3
Medidas de Distancia usando Invariancia de Complexidade em Séries
Temporais

O CID Foi amplamente utilizado nesta pesquisa como parte ativa do
processo de demonstrar como a invariancia de complexidade pode ter uma
performance melhor em certas ocasioes onde existam diferencas significativas
nas complexidades de cada instancia do dataset. A pesquisa (23) foi exaustiva-

mente consultada para a realizacao deste trabalho.

3.4
Dynamic Time Warping:

Para a avaliacao dos métodos de medida de similaridades baseados em
distancia, o DTW nao poderia ter sido omitido, uma vez que atualmente
o DTW ¢ provavelmente o segundo mais popular método de medida de
similaridade baseado em distancia, atras apenas da distancia euclidiana.
O DTW trouxe uma perspectiva totalmente nova para os problemas de

clusterizacao de séries temporais (13, 4, 19).
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Resultados Experimentais

4.1
Ambiente do Experimento

Para a implementacao, foi utilizado um computador com as seguintes

configuracgoes.

e S.O Windows 7 64 Bits
e Processor Intel Core i7-3960X - CPU 3.30GHz X 8

¢ Ram 32Gb

A linguagem de programacao utilizada nesta implementagao foi o JAVA
em sua versao 1.8.0_31.
TA DE usada para a implementacao foi o NetBeans em sua versao 8.0.1.
Partes do codigo foram reutilizadas do WEKA em sua versao 3.6.
Uma adaptacao significativa foi necessaria aos algoritmos de clusterizacao
fornecidos pelo WEKA, uma vez que nao havia suporte para o DTW e o CID

e estes sao partes cruciais do projeto.

4.2
Datasets

Nesta secao introduziremos uma pequena descricao dos datasets usados
neste experimento, assim como seus atributos. Uma visao mais detalhada dos
datasets utilizados pode ser encontrada no apéndice desta dissertacao.

Para este estudo, tentamos manter o dataset o mais fiel possivel a formatacao
ao qual encontramos os mesmos. Porém em alguns casos algumas alteracoes
foram feitas para atender aos requisitos dos algoritmos usados, uma vez que,
como o X-Means por exemplo, nao permite o uso de outro tipo de data que nao
seja numérico. Nestes casos, o atributo nominal foi convertido em binario. Para
o K-Means e o Make Density Based Cluster Algorithm nenhuma alteragao foi

necessaria nos datasets.
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Cada Dataset foi testado com os trés algoritmos, cada algoritmo foi executado
com os trés métodos de medida de similaridade baseados em distancia e cada
método de medida de similaridade baseado em distancia foi executado com
trés nimeros de K diferentes, sendo K o ntmero de clusters fornecido.
Convencionamos que o primeiro K; fornecido seria igual ao nimero real de
clusters existentes no dataset, uma vez que tinhamos este niimero previamente
conhecido. Na segunda execucao no mesmo dataset, com o mesmo método e
com o mesmo algoritmo, aumentamos o valor de K7 em 2 (K = K; + 2), e na
terceira vez , subtraimos o valor de K em 2, assim temos (K3 = K; — 2). Nos
casos onde o nimero de clusters existentes era igual a 2 ou igual a 10 (K; = 2)
ou (K; = 10) a variacao aplicada foi de +1 e - 1.

A Tabela 4.1 Descreve os tamanhos, atributos e distribuicao, também fornece
outras informacgoes como os tipos de parametros que foram utilizados para

clusterizar os dados.

4.3
Implementacao

4.3.1
Medidas de Distancia

A Complexity-Invariant Distance (CID), Fuclidean Distance (DE) e o
Dynamic Time Warping(DTW) usados nesta dissertagao foram implementa-
dos como explicado na secao conceitos bdsicos. A Distancia Euclidiana foi
implementada seguindo as instrugdes encontradas na literatura (23). Para as

implementagoes do DTW e CID seguimos as dire¢oes apontadas nos trabalhos

(13, 23, 19).

4.3.2
Algoritmos de Clusterizacao

Os algoritmos de clusterizagao utilizados neste projeto foram adaptados
do WEKA, permitindo assim que os novos métodos de medida de similaridade
baseados em distancia pudessem ser executados no WEKA. A motivagao para
o uso do WEKA ¢ o reuso de um algoritmo bem implementado, robusto e
confidvel, evitando com isto erros que poderiam ocorrer derivados de uma

nova implementacao, o que custaria tempo para verificar, testar e reparar.
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Dataset

Objetos

Tamanho

Atributos

Classes

Distribuicao

Completo?

Grupos

Dow
Jones

750

7

16

10

75 Cada

Sim

Segmento

Solar
flare

1066

24

11

B=147,
C=211,
D=239,
E=95,
F=43,
H=331

Sim

Regiao
solar

Quake

2178

Fraco=1209,
Médio=851,
Forte=118

Sim

Forca

HV

8.235

30

A=2175,
B-E=1515
Cada

Nao

Local

EEG

14.979

256

15

1=8257,
2=6723

Sim

Pre
Disposto

Arritmia

452

60 - 120

279

A=68,
B=285,
C=99

Nao

Idade

Adult

32.561

13-24

15

A=1.298,
B=2.541,
C=22.696,
D=960,
E=2.093,
F=1.836,
G=1.116,
H=14,
=7

Nao

Ocupacao

F Gen

10.104

24

72

A=5TT,
B=3.910,
C=3.218,
D=1.921,
E=478

Nao

Idade

Gesture

9.873

128

33

D=2.741,
H=998,
P=2.097,
R=1.087,
§=2.850

Sim

Gesto

Otto
Group

61.870

95

1=1.929,
2=16.122,
3=8.004,
4=2.691,
5=2.739,
6=14.135,
7=2.839),
8=8.464,
9=4.955

Sim

Produto

Sido

12.678

4932

1=452,
1=12226

Sim

Ativo

Tabela 4.1
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4.4
Resultados

As tabelas seguintes sao compostas dos resultados obtidos com cada

dataset testado. Também é possivel encontrar informacoes relevantes a esta
dissertacao, tais como quantos clusters foram encontrados, a distribuicao
correta dos objetos em cada cluster, o precision, assim como o recall e o
f-measure, bem como o tempo de execucao medido em segundos. Também
pode ser encontrado o ntmero de clusters fornecidos em cada execucao, esta
informacao pode ser encontrada na coluna K Max.
E importante mencionar que o método de medida de similaridade baseado
em distancia usado também foi informado na tabela de resultados, ao lado
do algoritmo usado. Cada método foi executado trés vezes com um nimero
diferente de K em cada algoritmo.

Cada teste foi executado com 500 iteragoes.
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Os resultados acima sao todos os resultados obtidos apds avaliarmos to-
dos os datasets executando todos os algoritmos com suas respectivas medidas
de distancia.

Na proxima secao iremos apresentar uma anélise detalhada de cada resultado
obtido.

4.5
Analise

Nesta secao iremos apresentar uma analise detalhada dos resultados
obtidos depois da tarefa de clusterizar ter sido executada nas séries temporais
multivariadas apresentadas nesta dissertacao. Para uma melhor compreensao
dos melhores resultados obtidos, iremos fazer uma analise inicial dos melhores
resultados obtidos em cada dataset usado. Como é possivel verificar na tabela
1.1 nao houve uma medida que sempre obteve o melhor resultado em todos os
casos. Iremos analisar o por que de nao haver uma medida de distancia que
sempre tenha uma performance superior as demais em todos os casos e para
todos os datasets.
Como argumentamos na secao nossos resultados, a andlise dos acertos da
quantidade de clusters encontrados seria uma boa abordagem a ser realizada,
porém uma vez que o algoritmo K-means necessariamente sempre distribui os
objetos nos K clusters fornecidos como entrada. Para esta pesquisa a abord-
agem de analisar o nimero correto dos clusters encontrados nao funcionaria
como uma boa métrica, uma vez que o K-means sempre acertaria o nimero
de clusters, uma vez que o K correto for fornecido, tendo em mente que o
X-means recebe uma faixa de valores e entao ele calcula o nimero adequado
de clusters, a abordagem descrita acima nao seria justa. Apds esta pequena
explicacao, iremos proceder a analise aceitando a distribuicao dos objetos nos

clusters corretos como fator da anélise.

Flare dataset: Tabela 4.2

Este dataset apresenta uma distribuicao desbalanceada por objetos em cada
classe, uma vez que temos duas classes com poucos exemplos. Este dataset
apresenta um bom numero de exemplos e é um dataset completo, ou seja,
nao existem valores faltando em seus atributos. A tarefa de clusterizagao é
definida pela distribuicao de cada objeto relativo a regiao solar onde ocorreu
a observacao. Como pode ser visualizado na tabela 1.1, o melhor resultado
foi alcancado utilizando a distancia euclidiana. Uma vez que neste dataset

nao existem valores faltantes, nao apresenta uma variagao nos tamanhos da
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cada série temporal, a DE apresenta uma melhor performance uma vez que
é reconhecidamente pela literatura, que uma vez ausentes as idiossincrasias
citadas acima como ausentes, tanto o CID como o DTW se reduzem a uma

DE custosa.

eeg Dataset: Tabela 4.3

Neste dataset apresentamos a primeira melhor performance alcangada pelo
DTW. Trata-se de um dataset grande, com 14.979 exemplos e sua distribuicao
é quase totalmente balanceada, porém alguns atributos tem um valor relativa-
mente grande enquanto outros um valor bem pequeno contribuindo assim para
um grau de complexidade significativo o que inicialmente deveria favorecer
ao CID. Porém a capacidade de resolver o problema da dimensionalidade
envelopando a série temporal e calculando o seu alinhamento de custo minimo,
neste caso, supera a performance do CID neste dataset quando levado em

conta a auséncia de valores faltantes apresentados.

Arritmia Dataset: Tabela 4.4

Devido a este dataset ser extremamente desbalanceado, o CID apresentou
a peculiaridade de clusterizar apenas o maior grupo e ignorar os demais,
uma vez que isto representa mais que 50% dos exemplos. Devemos observar
também que este dataset apresenta uma grande variacao nos tamanhos das
séries, bem como os valores faltantes como é possivel observar na tabela 4.1 e
a grande diferenca de complexidade entre os valores apresentados. Vale a pena
ressaltar que o DTW também clusterizou apenas o maior grupo de exemplos,
porém devido a necessidade de preencher uma matriz de custo, seu tempo de
execucao foi muito superior ao CID. E pertinente informar que o CID obteve

o mesmo desempenho tanto com o K-means, quanto com o X-means.

Adult Census Dataset: Tabela 4.5

Este dataset apresenta uma variacao significativa nos tamanhos das séries
apresentadas (tabela 4.1) e é extremamente desbalanceado. Com uma classe
representando 69% dos exemplos apresentados, a diferenca dimensional entre
os exemplos ¢ significante o suficiente para que o DTW tenha uma perform-

ance superior aos demais.

Internet usage dataset: Tabela 4.6
Como as séries temporais apresentadas neste dataset variam significativa-

mente em sua complexidade, uma vez que um adulto necessariamente tem
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um comportamento com uma complexidade diferente do apresentado por um
adolescente, o que pode estar diretamente ligado a auséncia de valores, o CID
é capaz de reconhecer esta variacao e clusterizar de forma mais apropriada as

séries apresentadas.

Gesture phase Dataset: Tabela 4.7

O DTW obteve uma performance superior, a presenca de um dataset des-
balanceado, porém nao em demasia, esta diretamente ligado ao tamanho das
séries, uma vez que alguns tipos de movimentos tem atributos que outros nao
possuem. Desta forma, a abordagem do DTW de encontrar o alinhamento
com o menor custo retorna o melhor resultado para este dataset. Uma vez
que o CID e a DE nao lancam mao desta tatica apenas retornando o calculo
ponto a ponto e assim cirando uma grande diferenca entre o tamanho das

séries similares.

Otto group Kaggle Dataset: Tabela 4.8

Este dataset consiste de 61.870 exemplos, sendo assim um dataset grande e
bastante desbalanceado. Nao apresenta valores faltantes e possui um grande
nimero de atributos (sendo 94 atributos e 1 adicional que é composto pela
classe). O DTW | uma vez que a presenga de varios atributos que sao bindrios,
tem a vantagem de ser executado em um dataset que pode ter uma instancia
de tamanho varias vezes menor do que o de maior tamanho. Desta forma, o

DTW conseguiu uma performance consideravelmente alta.

Dow Jones Dataset: Tabela 4.9

Este é um dataset pequeno, com apenas 750 exemplos e completamente
balanceado com 75 exemplos em cada uma das 10 classes existentes, nao
apresenta valores faltantes. Este dataset nao apresenta variagao nos tamanhos
das séries porém apresenta na complexidade, mesmo assim a DE teve uma
performance superior aos demais. Isto pode ser explicado pelo fato do dataset

ser extremamente balanceado e ser pequeno.

HYV Dataset: Tabela 4.10

Trata-se de um dataset nao completo, ou seja, ha falta de valores e é bem
pouco desbalanceado, porém ha uma grande variacao na complexidade de
cada instancia, uma vez que este dataset é composto pelo nimero de casas
vagas e novos proprietarios de casas em UK e sua tarefa consiste em clusterizar
estes objetos pela geolocalizacao, podemos facilmente concluir que a diferenga

de complexidade de um tipo casa vaga, casa recém-comprada, e entre as loc-
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alizacoes ¢ consideravelmente grande, o CID, sem nenhuma surpresa, obtém

uma boa performance de clusters encontrados.

Quake Dataset: Tabela 4.11

Nao ha valores faltantes neste dataset, e trata-se de um dataset que nao é
muito grande, desta forma, é valido informar que a diferenca entre alguns
valores é bastante grande e os tamanhos das séries variam significativamente,
uma vez que um tremor pode durar 3 segundos, como pode durar ate 27
segundos (como observado na tabela 4.1) por exemplo, devido a trabalhar
com faixas de valores, quando um tremor é considerado fraco, alguns de seus
atributos podem ter um valor muito baixo, ate mesmo igual a zero, e um
tremor considerado forte tera um valor bastante alto, neste caso podemos
verificar tanto uma variacao da complexidade como de tamanho da série,
porém neste caso especifico a técnica de obter o caminho de custo minimo
leva vantagem sobre o CID, uma vez que a diferenca de tamanho é mais
significativa do que a diferenga de complexidade envolvida. O DTW obtém a

melhor performance neste dataset.

Estes resultados nos fornecem uma boa visao do por que, neste estudo,
com os datasets e parametros utilizados neste estudo, nao existe um método
de medida de similaridade baseado em distancia, ou mesmo uma combinagao
deste com os algoritmos de clusterizacao estudados nesta dissertacao, que
sempre vai obter um resultado melhor do que os demais para qualquer dataset
e em qualquer tarefa. Podemos concluir claramente que cada medida ira ter
sua melhor performance quando aplicada nos problema e datasets para o
qual eles foram desenvolvidos. Desta forma nao podemos esperar que uma
medida desenvolvida para trabalhar em datasets que apresentem uma variagao
consideravel em sua complexidade, tenha uma performance melhor que a DE
quando estas singularidades nao existam no dataset, da mesma maneira, nao
podemos esperar que a DE tenha uma performance superior em um dataset
onde exista uma variacao consideravel entre os tamanhos das séries temporais
submetidas a tarefa de clusterizacao. Vale a pena ressaltar que em alguns
casos, como observado neste estudo, quando o dataset for muito pequeno,
ou houver peculiaridades adicionais poderemos obter resultados inesperados,
como no caso do dataset da Dow Jones. De qualquer forma isto deve ser visto

COImo uma excegéo que ocorre el apenas um pequeno numero de casos.

Sido Dataset: Tabela 4.12 Dataset extremamente desbalanceado (452

exemplos pertencentes a classe 1 e 12226 pertencentes a classe -1), nao ap-
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resenta valores faltantes e apesar da complexidade entre séries poder ser
significativa, o calculo do CF do CID nao vai variar muito, uma vez que as
séries sao bindarias. Desta forma o DTW por poder corrigir a variagao espacial
das séries apresenta um resultado superior, nao apenas com o Kmeans, mas
como pode ser observado na Tabela 4.12, o DTW sempre apresenta resultados

significativos para esta série especifica.
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Conclusao e Trabalhos Futuros

Nosso objetivo no inicio desta dissertacao, foi de apresentar um estudo
no qual pudéssemos testar alguns métodos de medida de similaridade baseados
em distancia juntamente com alguns algoritmos de clusterizagao, aplicando
estes aos datasets compostos por séries temporais multivariadas afim de
avaliar se existia uma medida que se sobreporia as demais ou se haveria uma
combinacao de algoritmo de clusterizagao / medida de similaridade que sempre
obteria uma performance superior aos demais para todos os casos e em todos
os datasets. Pelas avaliacoes dos resultados encontrados nesta dissertacao,
podemos efetivamente concluir que nao existe tal coisa. Dado que uma vez os
datasets e suas propriedades, assim como a tarefa em questao necessitam de
abordagens diferenciadas e diretamente orientadas para suas necessidades.

As caracteristicas apresentadas por cada série temporal tem um impacto
massivo no resultado obtido por cada medida utilizada. Pelos resultados
obtidos podemos tranquilamente ter a ressalva de outros estudos existentes na
literatura (23, 13) e ter uma avaliagdo positiva de qual método de medida de
similaridade baseado em distancia ird proporcionar uma melhor performance

para cada tipo de dataset e problema envolvido.

5.1
Trabalhos Futuros

Um problema intensamente interessante de ser trabalhado é poder de-
terminar para quais tipos de problemas de clusterizacao qual seria a medida de
distancia mais apropriada, podendo assim criar um conjunto p de problemas
de clusterizacao que sempre teriam o melhor resultando utilizando-se a mesma
medida de distancia m.

Uma outra oportunidade de pesquisa, seria tentar desenvolver um novo método
de medida de similaridade baseado em distancia que pudesse herdar todas
as caracteristicas dos métodos estudados e pudesse, finalmente, sempre obter
uma performance superior aos demais para qualquer dataset em qualquer tipo

de problema.
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APENDICE A

Datasets

Al
Maiores Informacoes sobre os Datasets usados

Neste apéndice, estaremos fornecendo algumas informagoes adicionais

sobre os datasets utilizados.

Flare dataset:

e Caracteristicas Multivariado, Série Temporal
e Atributos Categdrico

e Niumero de instancias 1066

e Niumero de Atributos 11

e Valores faltando? Nao

e Area Cientifica

e Data de publicagao 01-03-1989

e Proprietario original Gary Bradshaw

Dataset que apresenta as variagoes das manchas solares em cada regiao solar

eeg Dataset:

e Caracteristicas Multivariado, Série Temporal
e Atributos Categdrico, Integer, Real

e Niumero de instancias 122

e Niumero de Atributos 4

e Valores faltando? Sim
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e Area Médica
e Data de publicagao 13-10-1999

e Proprietario original Henri Begleiter Neurodynamics Laboratory, State
University of New York Health Center Brooklyn, New York

Este dataset foi composto apés um longo estudo sobre as predisposigoes
geneticamente correlatas com o alcoolismo. E composto pelas medidas obtidas
com 64 eletrodos colocados na cabega dos pacientes e cada exemplo foi inferido
a 256 Hz (3.9-msec epoch) por cada 1 segundo.

Para estes testes havia dois grupos distintos, os alcodlatras e o grupo de
controle, cada um foi submetido a estimulos simples (S1) ou estimulo duplo
(S1 e S2).

Maiores informagoes podem ser encontradas em (Standard Electrode Position
Nomenclature, American Electroencephalographic Association 1990). Zhang
et al. (1995) onde todo o processo de como os dados foram coletados esta

descrito.

Arritmia dataset:

e Caracteristicas Multivariada, Série Temporal
e Atributos Categdrico, Integer, Real

e Niumero de instancias 452

e Niumero de Atributos 279

e Valores faltando? Sim

e Area Médica

e Data de publicagao 01-01-1998

e Proprietario original H. Altay Guvenir, PhD., Bilkent University, De-
partment of Computer Engineering and Information Science, 06533 Ank-

ara, Turkey

Derivado do estudo H. Altay Guvenir, O objetivo é distinguir entre a presenga

ou auséncia de arritmia cardiaca em 3 grupos etarios distintos.

Adult Census dataset:
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e Caracteristicas Multivariada, Série Temporal
e Atributos Categérico, Integer

e Nimero de instancias 48842

e Nimero de Atributos 14

e Valores faltando? Sim

e Area Social

e Data de publicacao 01-05-1996

e Proprietario original Ronny Kohavi and Barry Becker Data Mining and

Visualization, Silicon Graphics

Extraido do banco de dados do Census em 1994 por Barry Becker.

Final General dataset:

e Caracteristicas Multivariado, Série Temporal
e Atributos Categdrico, Integer, Real

e Niumero de instancias 10104

e Nimero de Atributos 72

e Valores faltando? Nao

e Area Social

e Data de publicagao 30-06-1998

e Proprietario original The UCI KDD Archive, Information and Computer
Science, University of California, Irvine, Irvine, CA 92697-3425

Este dataset foi usado pela American Statistical Association Statistical Graph-
ics and Computing Sections em 1999. Este dataset demonstra o uso da internet

por cada faixa etaria.

Gesture Phase dataset:

e Caracteristicas Multivariada, Sequencial, Série Temporal
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e Atributos Real

e Niumero de instancias 9900

e Niumero de Atributos 50

e Valores faltando? Nao

e Area Médica

e Data de publicagao 18-06-2014

e Proprietario original Renata Cristina Barros Madeo (Madeo, R. C. B.),
Priscilla Koch Wagner (Wagner, P. K.), Sarajane Marques Peres (Peres,
S. M)

Dataset composto pelas caracteristicas extraidas de 7 videos de pessoas em

movimento, o alvo é estudar cada fase de segmentacao dos gestos. (27, 29)

Otto Group Challenge Dataset:

e Caracteristicas Multivariada, Série Temporal
e Atributos Integer

e Nimero de instancias 61.870

e Niumero de Atributos 95

e Valores faltando? Nao

e Area Business

e Data de publicagao 17-03-2015

e Proprietario original Otto Group

Dataset apresentado como parte do desafio do Grupo Otto

Dow Jones Index Dataset:
e Caracteristicas Série Temporal
e Atributos Integer, Real

e Numero de instancias 750
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e Niumero de Atributos 16

e Valores faltando? Nao

e Area Business

e Data de publicagao 23-10-2014

e Proprietario original Dr. Michael Brown, University of Maryland Univer-

sity College

Preco de agoes coletados durante um ano (28) .

HYV dataset:

e Caracteristicas Série Temporal

e Atributos Integer, Real

e Niumero de instancias 8235

e Numero de Atributos 7

e Valores faltando? Nao

e Area Business

e Data de publicagao 01-12-2012

e Proprietario original U.K. Census Bureau

Este dataset é constituido de parte das informacoes coletadas pelo censo UK.

Quake Dataset:

e Caracteristicas Série Temporal
e Atributos Real, Integer

e Niumero de instancias 2178

e Nuimero de Atributos 4

e Valores faltando? Nao

e Area Cientifica
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e Data de publicacao 13-03-2005

e Proprietario original Bilkent University Function Approximation Repos-

itory

Composto por informagoes que descrevem 2178 terremotos.

Sido Dataset:

e Caracteristicas Série Temporal

e Atributos Integer, Binario

e Niumero de instancias 12678

e Niumero de Atributos 1

e Valores faltando? Nao

e Area Médica

e Data de publicagao 27-05-2012

e Proprietario original Nao declarado

SIDO (Simple Drug Operation Mechanism) Contém descrigao de moléculas,
que foram testadas contra o virus HIV. Os grupos alvos para este dataset sao:
+1 (molécula ativa), -1 (inativa). A tarefa de clusterizagao para este dataset
é identificar a causa da atividade ou inatividade das moléculas entre seus
descritores. Desta forma auxiliando aos cientistas a criarem novos compos-
tos, retendo a atividade molecular, porém adicionando outras caracteristicas
desejaveis, como por exemplo drogas menos téxicas ou mais faceis de admin-

istrar.
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