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RESUMO

Este projeto faz parte do Pré-Mestrado, que ird se estender para um Mestrado no
ano seguinte e também se configura como tema de TCC do aluno. O projeto de pesquisa
tem como objetivo resolver um problema que nao possui somente um alto impacto em
problemas de engenharia em geral, como também é complexo o suficiente para justificar
o uso de técnicas avancadas de Machine Learning. Trata-se da Classificacao de Eventos
em Séries Temporais, problema no qual objetiva-se avaliar diversos modelos que buscam
resolvé-lo, levando em consideragao a precisao da classificacao, o tempo de treinamento e,
por consequéncia, a escalabilidade das abordagens. Por fim, a técnica de classificagao de
séries temporais sera utilizada no contexto de um problema do mundo real: a identificacao
de falhas em linhas de amarracao de plataformas petroliferas offshore. Neste problema,
as alteracoes nos dados de movimentacao dessas unidades sao utilizadas para detectar
possiveis quebras. Os dados gerados pelo simulador Dynasim sao usados para treinar e
testar os modelos de Machine Learning selecionados. Trés modelos foram selecionados:
Dependent Dynamic Time Warping, ROCKET e InceptionTime. Bons resultados foram
gerados em uma andlise de sensibilidade, onde um ruido branco foi adicionado a um
conjunto de dados, no qual o InceptionTime apresentou os melhores resultados, decaindo
sua precisao apenas em altos niveis de ruido, seguido do ROCKET e, em seguida, do
Dynamic Time Warping. Também obtivemos bons resultados no problema de falhas em
linhas de amarragao, onde todos os modelos apresentaram acurécia acima de 99%, exceto
para o Dependent Dynamic Time Warping que ultrapassou o limite de tempo.

Palavras-Chave — Machine Learning, Deep Learning, Classificacao de Séries Temporais,
Classificacao de Eventos.



ABSTRACT

This work is part of the "Pré-mestrado"program, which will be extended to a master’s
degree work in the following year and also configures itself as the student’s completion of
coursework theme. This research aims to solve a problem that has a high impact on general
engineering problems and is complex enough to justify the usage of advanced Machine
Learning techniques. We are talking about the Time Series Classification problem. We
alm to evaluate several models that seek to solve this kind of issue, taking into account
the classification’s accuracy, training time and, consequently, these approaches’ scalability.
Finally, the time series classification technique will be used in the context of a real-world
problem: the detection of mooring systems failures of floating oil production units. In
this problem, changes in the movement data of these units will be used to detect possible
breakage. Data generated by the Dynasim simulator will be used to train and test the
selected Machine Learning models. We selected three models: Dependent Dynamic Time
Warping, ROCKET e InceptionTime. We had good results in a sensitivity analysis, where
white noise was added to a dataset, and InceptionTime has shown the best results, only
decaying its accuracy in high noise levels, followed by ROCKET and, then, Dynamic Time
Warping. We also had good results in the mooring line problem, where all the models
had shown accuracy above 99%, except for Dependent Dynamic Time Warping which had
exceeded the time limit.

Keywords — Machine Learning, Deep Learning, Time Series Classification, Event Clas-
sification.
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1 INTRODUCAO

Nos ultimos anos observou-se um grande aumento na relevancia e na presenga de da-
dos de séries temporais. Segundo [1], empresas que variam desde cuidados com a saude,
até sensoreamento remoto, todas produzem dados de séries temporais de forma nunca
antes vista, tanto em termos de quantidade quanto em termos de tamanho dos dados,
gerando a necessidade de uma forma de classificacao automatica desse tipo de informa-
¢ao. Esse problema é conhecido como classificacao de séries temporais, do inglés Time
Series Classification (TSC) e a sua resolugao ¢é feita, idealmente, através de algoritmos de
Machine Learning (ML) que possam realizar esse tipo de classificagdo de forma precisa
e com um tempo de treinamento relativamente curto, sendo este tltimo atributo aquele

que permite que os algoritmos sejam utilizados em larga escala.

Essa necessidade de classificar séries temporais também esta presente nos mais diversos
assuntos e temas, podendo ter seu uso em areas como: o mercado financeiro, no qual a
TSC pode ser utilizada para detectar fraudes ou transagoes anémalas a partir de analise de
séries financeiras; a area da satude, onde eventos expirios podem ser detectados com TSC;
aplicacoes de IoT, nas quais a TSC pode ser usada para avaliar dados de sensoriamento
remoto. Dessa forma, pode-se perceber que diversas aplicacoes relevantes carecem da
tarefa de classificar séries temporais de dados e podem se beneficiar diretamente de um

modelo de T'SC preciso e com tempo de treinamento mais réapido.

1.1 Objetivos e Justificativas

Este projeto tem como objetivo estudar e comparar métodos de Machine Learning
que buscam resolver o problema de Classificacdo de Séries Temporais Multivariadas, do
inglés Multivariate Time Series Classification (MTSC). Esses métodos sao construidos
com o propoésito de, a partir de um conjunto de exemplos de séries temporais de miil-
tiplas dimensoes, realizar a identificagao do evento que tem como caracteristica a série

apresentada.
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Para que esse tipo de classificacao seja feito, o modelo precisa ser treinado e testado,
seguindo o paradigma de aprendizado supervisionado, um processo que demanda um
determinado tempo computacao, o qual pode ser diferente para cada modelo. Assim, para
cada modelo, ha um tempo destinado ao treinamento do modelo e outro, da execucao do
modelo. Além dos tempos de treinamento e execucgao, a acuracia de cada técnica também é
relevante, ou seja, os modelos nao realizam a classificacao com 100% de eficacia, possuindo
uma taxa de erro que depende, além do proprio modelo, do tipo de dado usado por ele.
Por fim, a quantidade de memoria auxiliar utilizada pelos modelos também varia, o que
nos faz prestar atencao nesses tipos de métricas, que influenciam diretamente na escolha
ou nao de um determinado modelo para realizar a solucao de algum problema envolvendo
MTSC.

Assim, pretende-se, com este trabalho, realizar um estudo detalhado e aprofundado
de alguns dos algoritmos de MTSC a partir do treinamento e teste desses modelos em
dados de benchmark apropriados, realizando a medicao de cada uma das métricas que se
mostrarem adequadas para a comparacao desses métodos entre si. Dessa forma, espera-se
apresentar, no final deste projeto, uma analise detalhada de cada modelo estudado, com

um possivel levantamento de seus pros e contras.

Outro fator relevante na analise de modelos de MTSC é a robustez de cada modelo,
isto é, é importante avaliar a sensibilidade de cada modelo a diferentes graus de ruidos
nas séries de entrada. Desta forma, as respostas dos modelos em func¢ao do nivel de ruido

nas entradas também serao avaliadas.

Por fim, a partir dos resultados da analise comparativa, os modelos serao empregado
em uma aplicacao real, utilizando dados do problema de deteccao de falhas na amarracao
de plataformas petroliferas offshore. Serao analisadas as alteragoes da movimentagao de
plataformas para prever se algum cabo de amarracao encontra-se rompido e, dessa forma,
demonstrar a utilidade do uso de algoritmos de MTSC para a resolucao de problemas das

mais diversas areas.

1.2 Organizacgao do trabalho

Esta monografia esta organizada da seguinte forma. No segundo capitulo, sao apre-
sentados os fundamentos relacionados ao estudo de séries temporais, suas caracteristicas
e aplicagoes. Também sao apresentados os modelos de classificacao de séries temporais

multivariadas, além de uma revisao da literatura no tocante as métricas comumente uti-
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lizadas para avaliar os modelos. Por fim, o capitulo também conta com uma introducao
ao problema de falha de linhas de amarracao de plataformas petroliferas offshore, um
importante problema que atinge a industria de petrdleo e que se mostra uma grande

possibilidade de aplicagao no ramo de séries temporais multivariadas.

Ja o terceiro capitulo trata da especificacao de materiais e métodos utilizados no
projeto, descrevendo os dados e as tecnologias utilizadas, assim como fornecendo as espe-

cificagdes dos requisitos funcionais e nao funcionais do projeto.

O quarto capitulo, por sua vez, traz uma discussao a respeito do desenvolvimento do
projeto, detalhando as etapas dos experimentos realizados, o que vai desde os critérios de
selecao dos modelos até a etapa de planejamento dos experimentos. Por fim, o processo
relacionado a aplicagao dos modelos selecionados no problema de deteccao de falhas de
amarracao em plataformas flutuantes também ¢é detalhado, explicando o processamento

feito nos dados, bem como a alteracao dos hiperparametros dos modelos.

O quinto capitulo traz os experimentos realizados com os dados de benchmark e
seus respectivos resultados, bem como a anélise de sensibilidade dos métodos. Além
disso, neste capitulo, os modelos selecionados por apresentarem os melhores resultados
nos experimentos anteriores sao aplicados nos dados do problema de deteccao de falhas
no sistema de amarracao de plataformas offshore. Finalmente, no sexto capitulo ocorrem
as consideragoes finais, passando pelos tépicos de conclusdes do projeto, contribuigoes e

perspectivas de continuidade.
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2 FUNDAMENTOS E MODELOS

Neste capitulo sao descritos alguns dos conceitos mais importantes envolvendo o con-
texto de Classificagao de Séries Temporais. Além disso, os modelos de classificagao de
séries temporais multivariadas que mais se destacaram durante a analise preliminar da
literatura sao brevemente descritos, sendo estes modelos selecionados para uso nos expe-

rimentos que serao realizados ao longo deste trabalho.

2.1 Caracteristicas dos Dados de Séries Temporais

Dados de séries temporais diferenciam-se de dados convencionais pelo fato de serem
ordenados. Uma caracteristica muito importante deste tipo de dado é que as observagoes

vizinhas sao dependentes, o que levanta o interesse de analisar e modelar essa dependéncia.

Os dados de séries temporais podem ser classificados entre univariados e multiva-
riados: em séries univariadas os casos dependem de apenas uma variavel e, em séries
multivariadas, os casos dependem de mais de uma variavel que podem ou nao se relacio-
nar entre si, impactando no resultado final. Esse tipo de dado possui caracteristicas que

norteiam os modelos no processo de classificacao, sendo alguns deles:

Linearidade: indica que a forma da série depende do seu estado atual de modo que
esse estado atual determine o modelo da série. Portanto, se uma série é linear, entao ela

pode ser representada por fungoes lineares de valores presentes e valores passados.

Tendéncia: Esta relacionado ao comportamento de longo prazo da série, ou seja,
quando vemos um gréafico de uma série onde os dados estao subindo, descendo ou estao
constantes e com que velocidade esse comportamento muda, estamos observando uma
tendéncia. Os comportamentos mais comuns sao: tendéncia constante, tendéncia linear e

tendéncia quadratica.

Sazonalidade: Uma série temporal se apresenta com alguns padroes de comporta-

mento. Um determinado padrao pode se repetir em épocas especificas ao longo do tempo
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e esse padrao é chamado de sazonalidade.

Além dessas caracteristicas, h4 uma suposicao béasica que norteia a analise de séries
temporais: a ideia de que hé um sistema causal mais ou menos constante, relacionado com
o tempo, que exerceu influéncia sobre os dados no passado e pode continuar a fazé-lo no
futuro. Este sistema causal costuma atuar criando padroes nao aleatérios que podem ser

detectados em um grafico da série temporal, ou mediante algum outro processo estatistico.

Assim, desenvolve-se modelos com o objetivo de analisar essas séries temporais e, dessa
forma, identificar padrdes nao aleatorios em uma série temporal de interesse. A observagao
deste comportamento passado permite fazer previsoes sobre o futuro, orientando a tomada
de decisdes nas mais diversas areas como financas, marketing, economia, satde, entre

outros.

Definindo matematicamente, uma série temporal é estabelecida como uma sequéncia
de n observacoes ao longo do tempo de uma determinada quantidade medida, representada
por um vetor X = (z1,...,x,). Ja uma série temporal multivariada pode ser representada

por uma matriz n X m de m variaveis, com n observacoes cada, por exemplo:

X=(x{,...,x0), x; = (L1, ., Tn ), L <j<m.

O conjunto de observagoes é dado por X, com X € X.

Ja no contexto de classificacao, cada série temporal é associada com um rétulo y,
que é um valor pertencente & uma variavel discreta Y. Uma instancia é definida como
um par (X, y), e k pares formam um dataset S = {(X1,v1),..., (X, yg)}. Assim, um
classificador pode ser tanto uma fungao f que vai de sequéncias a rotulos ((f : X — Y)
ou uma funcgao g que mapeia o espago de possiveis entradas com uma probabilidade de
distribuigao sobre os valores de classe da variavel (g : X x Y — [0,1]). Achar a fungao

que melhor aproxima f ou g usando o dataset S é chamado de "treinar o classificador".

2.2 Aprendizado Supervisionado

Aprendizado supervisionado é um tipo de aprendizado de maquina em que um modelo
é treinado com um conjunto de dados rotulados de forma que se possa aprender a prever ou
classificar novos dados com base nos exemplos fornecidos. No aprendizado supervisionado,
os exemplos de treinamento sao rotulados com as saidas desejadas, o que permite que o
modelo aprenda a relacao entre as entradas e as saidas e, em seguida, aplique o que

aprendeu para prever ou classificar novos dados. Isso é diferente do aprendizado nao
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supervisionado, onde o modelo ¢ treinado com um conjunto de dados nao rotulados e é

responsavel por descobrir padroes e relacoes nos dados por conta propria.

2.3 Modelos e Arquiteturas de Classificacao de Séries
Temporais

O problema de Classificagao de Séries Temporais tem sido considerado como um dos
mais desafiadores na éarea de ciéncia de dados durante as duas ultimas décadas [1]. Além
disso, grande parte dos dados presentes no mundo real tém uma componente temporal,
independente de serem processos naturais, como clima e ondas de som, ou de serem
processos feitos pelo homem, como robos ou a propria bolsa de valores [2]. Dessa forma, a
analise de séries temporais tem sido alvo de pesquisas ativas por décadas, devido as suas

propriedades tinicas.

De acordo com [3], a tarefa de classificacdo de séries temporais pode ser vista como
o aprendizado ou como a deteccao de sinais ou padroes associados a classes relevantes
das séries. Para isso, diferentes métodos para a classificag@o de séries temporais repre-
sentam diferentes abordagens para a extracao de caracteristicas tteis. Essas abordagens
geralmente focam em um tunico tipo de caracteristica, como frequéncia ou variancia de

sinal.

Um estudo feito em [4| consagrou 3 métodos como os classificadores mais precisos
presentes no arquivo da Universidade da Califérnia, Riverside: o BOSS, que é um dentre
os varios métodos baseados em dicionarios, o HIVE-COTE que é um enorme conjunto
de outros classificadores, incluindo o préprio BOSS e, por fim, o Shapelet Transform um
dentre os diversos métodos baseado em encontrar subséries discriminativas, todos métodos

elaborados com principios diferentes.

Estes modelos, porém, considerados estados-da-arte, possuem uma complexidade com-
putacional muito elevada, o que os fazem lentos, mesmo para conjuntos de dados peque-
nos, e praticamente intrataveis para grandes conjuntos de dados. Isso motiva o desen-
volvimento de novos modelos que sejam tao precisos quanto o estado da arte, porém que
tenham um tempo de treinamento menor e, portanto, sejam mais escalaveis. Motivado
por esse contexto, |5] propde uma comparagao de modelos de Classifica¢ao de Séries Tem-
porais Multivariadas, que ¢, também, o propoésito deste trabalho. No artigo, é selecionada
uma grande variedade de algoritmos classificadores de séries temporais, sendo eles dire-

cionados para séries multivariadas e outros ja conhecidos no contexto de classificagao de
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séries temporais univariadas.

O principal foco do artigo foi comparar os diversos algoritmos selecionados com um
classificador mais simples, denominado Dynamic Time Warping (modificado para uso em
MTSC por [6]) e que, por muito tempo, foi considerado o “padrao de ouro” no contexto
de classificagao de séries temporais. O artigo ainda apresenta datasets interessantes com
dados multivariados, retirados do proprio repositério formado por uma parceria de pes-
quisadores da Universidade da Califérnia, Riverside(UCR) e a Universidade da Anglia
Oriental, denominada UCR/UEA. Apesar de propor uma avaliagao dos algoritmos em di-
ferentes métricas, com a leitura podemos perceber que o artigo apenas cita os resultados
dos algoritmos que melhor se sairam, se apegando muito mais aos resultados de precisao.
Além disso, o artigo nao leva muito em consideracao as questoes de eficiéncia, apenas
apresentando uma tabela com os tempos de execucao e afirmando que nao levariam em

conta esse tipo de pardmetro para o resultado final.

Dessa forma, neste trabalho pretende-se utilizar o conhecimento gerado por [5] (e to-
dos os outros artigos ja citados), levando-se em conta datasets utilizados (detalhados na
sec@o de Materiais e Infraestrutura) e recomendagoes de algoritmos que se demonstra-
ram promissores (detalhados a seguir). Contudo, nas analises a serem realizadas neste
documento, pretende-se levar em conta outros tipos de métricas, que vao desde medi-
das de desempenho até medidas de eficiéncia (detalhadas ainda nesta sess@o) , além de
incluir outros algoritmos que nao fazem parte da coletanea do arquivo construido pelos
pesquisadores da UCR/UEA.

Em suma, existem diversos modelos de classificacao de séries temporais que sao base-
ados em diferentes abordagens como redes neurais, redes convolucionais, distancia entre
elementos, entre outros. Nesta secao, detalha-se alguns dos modelos que se tornaram

inspiracao para o projeto e que serao analizados em passos futuros.

2.3.1 InceptionTime

O modelo InceptionTime é composto por cinco modelos de Deep Learning: cada um
criado cascateando multiplos moédulos de Inception [1|. Cada classificador individual neste
conjunto terd exatamente a mesma arquitetura, mas com valores iniciais de peso aplicados

aleatoriamente e diferentes entre si.

O conceito do modulo de Inception, proposto por |7], tem o objetivo de realizar clas-

sificagbes fim-a-fim de imagens e que acabou sendo trazido para a abordagem de TSC
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quando [8] transformou os dados de séries temporais em imagens usando o Campo de Di-
ferenga Angular Gramatical, do inglés Gramian Angular Difference Field (GADF) e entao
alimentou um modelo Inception que ja havia sido pré-treinado para o reconhecimento de

imagens.

A principal ideia de um moédulo de Inception é aplicar multiplos filtros simultanea-
mente a uma entrada de série temporal. O moédulo inclui filtros de larguras variadas, que
permitirao que a rede extraia automaticamente atributos relevantes de séries temporais
longas e curtas [1]. Em [9], porém, foi percebido que o resultado obtido por um tunico
modulo de Inception exibe um alto desvio padrao na precisao, o que pode gerar analises
muito ricas ou muito pobres, sendo a combinacao de varios médulos uma forma de nivelar
esta instabilidade. A essa combinacio de vérios modulos Inception deu-se o nome de

InceptionTime.

A rede Inception, componente do InceptionTime, é composta por dois blocos residuais,
cada um composto por 3 modulos Inception, como visto na Figura 1. Neles, é empregada
uma camada Global Average Polling (GAP) que calcula a média das séries temporais
ao longo de toda a dimensdo do tempo [1] e, por fim, é usada uma camada totalmente
conectada com funcao softmazx, onde o nimero de neurénios corresponde ao nimero de

classes no conjunto de dados.

convolution

channels input time
series

time

\_output
.+ [classes
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connections

Figura 1: Rede Inception para classificacao de séries temporais, retirada de [1].

2.3.2 Random Convolutional Kernel Transform (ROCKET)

O ROCKET, abreviagao do inglés Random Convolutional Kernel Transform [3] foi
escolhido por sua notavel acuracia e velocidade em uma grande variedade de datasets
do repositorio UCR & UEA [5]. Este modelo usa um grande ntmero de kernels convo-
lucionais aleatorios de diferentes larguras, pesos, viéses, dilatagoes e preenchimentos, a

fim de transformar a série temporal para que ela possa ser usada como entrada em um
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classificador linear. Todo kernel é aplicado para cada instancia e, do mapa resultante de
atributos, o valor maximo (max) e a proporgao de valores positivos (ppv) sao retornados.
Esses valores, entao, sao usados no treinamento de modelos classificadores lineares, como

o Ridge Regression [10].

Uma operagao de convolugao é aplicada entre os kernels e as séries e os valores re-
sultantes, como ja dito, sao max e ppv, sendo este ultimo um resumo da proporcao das
séries correlacionadas ao kernel e uma medida que, como descoberto, aumenta significati-
vamente a acuracia da classificacao [5]. No caso de séries univariadas, a convolugao entre
uma instancia e um kernel pode ser interpretada como o produto escalar entre dois veto-
res. O valor padrao do ntimero de kernels aleatorios gerados é 10,000 e, nesse caso, 20,000
atributos sao gerados para cada série. O dataset de atributos resultante é, entao, usado

para treinar um classificador linear qualquer, sendo o Ridge Classifier o mais utilizado.

O tnico hiperparametro do modelo ROCKET é o ntimero de kernels K, que estabe-
lece uma troca entre acurécia na classificacao e tempo de processamento computacional:
quanto maior K, maior o valor da acurécia de classificagao, porém maior se torna o tempo
de processamento. Para conjuntos de dados multivariados, os kernels sao gerados automa-
ticamente com diferentes dimensdes atribuidas, sendo agora matrizes, e com pesos sendo
atribuidos a diferentes dimensoes. A convolucao, nesse caso, pode ser interpretada como
o produto escalar entre duas matrizes enquanto o kernel convoluciona “horizontalmente”
pelas séries. os valores max e ppv sao, agora, calculados entre mais dimensoes, porém

ainda produzem os mesmos 20,000 atributos no caso de K = 10,000.

m
| JJFJLJ d H Iﬂl’w“.ﬂ ROCKET W ) Clas'_sificador _;Classificagéo dos
o Linear Dados

Série temporal
Série Tempaoral transformada
Multivariada pelo ROCKET

Figura 2: Diagrama esquematico representando o funcionamento do modelo ROCKET.

2.3.3 Dependent Dynamic Time Warping

Dynamic Time Warping (DTW) é uma medida de distancia que emergiu como a
principal escolha para muitas aplicacoes em séries temporais. Ela é usada em conjunto
com o classificador do vizinho mais proximo (1-nearest neighbourhood), onde a classe

atribuida ao objeto de estudo é a classe da observacao da base de dados mais proxima.
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O modelo Dinamic Time Warping (DTW) é a fun¢do de distancia mais popular para
esse proposito e pode ser usada com séries que possuem comprimentos desiguais, além
de compensar possiveis desvios de confusao, permitindo algum realinhamento da série. A

distancia DTW resume a distancia Euclidiana como um caso especial.

Para o célculo de uma instancia DTW no caso de uma série univariada, uma n x n
matrix is constructed, cujos elementos (i, 7) contém a distancia Euclidiana ao quadrado
d(gi,c;) = (qi — cj)?* entre dois pontos ¢; e ¢; das séries univariadas q e c. Entao, um
caminho de distorcao P, um conjunto contiguo de elementos da matriz definindo um
mapa entre q e ¢, é calculado comumente sujeito a diversas restrigoes, como: (i) os passos
no caminho distorcido estao restritos a celulas adjacentes; (ii) o caminho deve iniciar e
terminar em células diagonais opostas da matriz e (iii) os pontos do caminho distorcido
devem ser monotonicamente espagados no tempo. Também, é comum restringir o caminho
limitando o quao longe ele pode ficar da diagonal [11]. Assim, o caminho de distor¢ao que
minimiza o custo é escolhido, sendo o custo D o valor que consiste na soma dos pontos

do caminho, que pode ser calculado com a fun¢ao recursiva [12]:

D(i,j) = d(q;,¢j) + min{D(i—1,j —1),D(i —1,5),D(i,7 — 1) }. (2.1)

Para o caso de séries multivariadas, duas generalizacoes do DTW foram propostas:
a forma dependente e a independente. Neste projeto serd utilizada a versao dependente,
como sugerido em [5] e por isso apenas essa forma sera detalhada. Para a versao depen-
dente, o valor de d(g;, ¢;) ¢ redefinido e assume o valor da distancia euclidiana quadrada

cumulativa de M pontos:

M
Qm Cj Z qi1 — C], ) (22)
=1

onde 7 e j sao pontos da l-ésima dimensao da série temporal multivariada. Antes de
calcular a distancia DTW, uma normalizacao z de cada dimensao da série é necessaria
para fazer a medida de distancia e deslocamento. Finalmente, as distancias calculadas

sao usadas no modelo 1-Nearest-Neighbour classifier.

2.4 Meétricas de Avaliacao dos Modelos

As métricas sao utilizadas para avaliar a qualidade dos resultados emitidos por um
modelo classificador. Neste trabalho, como além de avaliar os modelos de aprendizado de

méquina, também iremos compara-los a partir de seus resultados em diferentes datasets,
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Figura 3: Exemplo de funcionamento do modelo de vizinho mais proximo (KNN), onde
é medida a distancia entre os exemplos presentes no dataset de treino e os dados a serem
testados. Na figura, é retratado o modelo 5NN, onde as classes dos 5 modelos mais
proximos sao considerados e é realizada uma espécie de votagao, com a classificacao do
modelo sendo dada pela maioria. No caso do modelo DDTW, apenas uma observagao é
considerada nessa votacao e a medida de distancia utilizada para selecioné-la é o préprio

DTW.

as métricas se tornam ainda mais importantes, visto que os modelos, por terem estratégias
diferentes, podem oscilar seus resultados dependendo da métrica escolhida. Dessa forma,

[13] reuniu as principais métricas a serem utilizadas nesse contexto.

2.4.1 Matriz de Confusao

A matriz de confusao é uma tabela usada para avaliar a corretude de um modelo de
classificacao. Ela ¢é frequentemente usada em problemas de aprendizado de maquina, onde
o objetivo é prever a classe a qual um item pertence com base em um conjunto de dados

de treinamento.

A matriz de confusao é uma tabela que contém as previsdes do modelo em uma linha
e as classes verdadeiras em uma coluna. Cada célula da tabela indica quantas vezes o
modelo previu corretamente ou incorretamente uma classe. Isso permite a visualizagao
de como o modelo esta se saindo em relacao as diferentes classes e quantas vezes ele
estda confundindo uma classe com outra. Dela, pode-se retirar diferentes métricas, como

Veremos a seguir.
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Por exemplo, suponha que vocé esteja usando um modelo de classificagao para prever
se uma pessoa tem ou nao uma doenga. A matriz de confusao pode ajuda-lo a entender
quantas vezes o modelo previu corretamente que uma pessoa tem a doenga (verdadeiro
positivo) ou ndo tem a doenga (verdadeiro negativo), bem como quantas vezes ele previu
incorretamente que uma pessoa tem a doenca (falso positivo) ou nao tem a doenga (falso
negativo). Isso pode ajuda-lo a identificar quais ajustes precisam ser feitos no modelo

para melhorar sua precisao.

Real Real

Positivo =1 Negativo =0
Predito

VP FP
Positivo=1
Predito

FN VN
Negativo=0

Figura 4: Representacao da matriz de confusao. Nela, VP, VN, FP e FN significam Ver-
dadeiro Positivo, Verdadeiro Negativo, Falso Positivo e Falso Negativo, respectivamente.

2.4.2 Acuracia

A acuracia é considerada uma das métricas mais simples e importantes, pois avalia
o percentual de acertos que o modelo obteve. Assim, pode ser obtida pela razao entre a

quantidade de acertos e o total de instancias avaliadas:

. Total de Acertos
acuracia = , : (2.3)
Total de itens

Quando utilizamos como base a matriz de confusao, a férmula pode ser reescrita como:

acuracia = VP VN (2.4)
~ VP4+FN+4+VN+FP’ '

2.4.3 Precisao

A precisao é uma métrica que avalia a quantidade de verdadeiros positivos sobre a

soma de todos os valores positivos, sendo eles verdadeiros ou nao:

VP

—_—. 2.
VP+ FP (2:5)

precisao =
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2.4.4 Revocagao

Também chamada de sensibilidade ou recall, essa métrica avalia a capacidade do
método de detectar com sucesso resultados realmente positivos. E obtida através da

equacao:

P
revocacao = VP (2.6)

VP+ FN’
2.4.5 F1-Score

O F1-Score é uma métrica que resume as duas tltimas métricas: precisao e revocacao,

F1— Seore — 2 x Preczisao X Revocacao. 2.7)
Precisao + Revocacao

Ele se baseia em uma média harmoénica entre as duas medidas, se tornando uma opcao
de substituicao para ambas. Sendo uma média harmonica, o F1-Score assume um valor
muito mais préoximo da medida que possui menor valor do que uma média simples, por
exemplo e, dessa forma, caso este valor esteja baixo é um indicativo de que pelo menos

uma das métricas (Precisdo ou Revocagao) esta aquém do ideal.

2.5 O problema de amarracao de plataformas flutuan-
tes

Em busca de expandir a busca por recursos energéticos por conta da crescente de-
manda por esse tipo de riqueza, as industrias foram atras de uma forma de geracao de
energia em alto mar. Para isso, foram criadas as Unidades Flutuantes de Producao, Ar-
mazenamento e Transferéncia, ou Floating Production Storage and Offloading (FPSO),
um tipo de embarcacao utilizado pela industria petrolifera para a exploragao e armazena-
mento de petroleo e/ou gas natural, além do escoamento da produgdo por navios cisterna.
Esse tipo de estrutura se enquadra dentro do que é conhecido como Plataformas Flutuan-
tes, ou Floating Production Units, das quais, além de extracao de petroleo, também sao
usadas para abrigar turbinas edlicas para a producao de energia elétrica ou até mesmo

fazendas de criacao de peixes em alto mar.

Uma das estruturas mais importante que compoem as FPSO sao os cabos de amar-
racao: essas plataformas necessitam de estabilidade para que todo o processo de extra-

¢ao seja considerado seguro, o que ¢é garantido pela ancoragem através de cabos de aco.



26

Figura 5: Desenho esquematico representando uma plataforma petrolifera flutuante e suas
estruturas. Os fios verdes representam os Risers, dutos pelos quais é feita a extracao do
petroleo. J& os cabos com pontas azuis sao os cabos de amarracao, responsaveis pela
fixacao da plataforma.

Os sistemas de amarracao sao extremamente importantes, visto que as embarcacoes es-
tao constantemente enfrentando diversas condi¢oes ambientais como correntes maritimas,

vento e ondas que podem retira-las de sua localizacao original.

Os cabos de amarracao estao dispostos em grupos ao redor da plataforma, como
mostra a figura 6, e possuem sua outra extremidade fixada no leito submarino de forma
a fixar a plataforma na posi¢ao escolhida, realizando sua ancoragem. A integridade das
linhas de amarracao sao cruciais para o bom funcionamento das embarcacoes de petroleo
mas, além disso, elas garantem, também, a seguranca das pessoas, visto que uma falha
nos sistemas de ancoragem pode vir causar acidentes que, por sua vez, podem causar risco
a vida nao apenas dos tripulantes da embarcacao mas também da populacao como um

todo.

Além do risco & vida humana, outro risco que pode ser provocado devido & falhas
no sistema de amarracao de plataformas petroliferas é o risco ambiental. Um acidente
com a embarcacao pode ocasionar o derramamento do petroleo em alto mar, o que pode
resultar na morte de diversos animais marinhos, além de interferir significativamente nesse

ecossistema.

Os cabos de amarracao estao constantemente sujeitos & falhas: por estarem inseridos

dentro Agua marinha, as linhas de ancoragem estao sujeitas a corrosao e, somando isso
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Figura 6: Desenho esquematico representando uma plataforma petrolifera flutuante e os
grupos de amarracgao. Os fios verdes representam os Risers, pelos quais ¢ feita a extragao
do petréleo. Ja os fios azuis sao os cabos de amarracao, que sao organizados em grupos
e responsaveis pela fixacao da plataforma.

ao fato da possibilidade de tensoes excessivas ocasionadas por alguma condicao ambiental
serem aplicadas, as quebras nos cabos sao uma possibilidade. De fato, estudos realizados
demonstram que pelo menos 45% das falhas em sistemas de amarracao estao relacionados
a corrosao e fadiga [14,15]. Além disso, quando h& um rompimento em uma dessas
estruturas, as outras passam a ter de suportar uma carga adicional, o que contribui
para maiores rompimentos: segundo [14], quando ha falha em uma das linhas, a taxa de

degradagao das demais é aumentada.

Uma questao alarmante a respeito desse contexto é o fato da dificuldade relacionada
a identificacao dos casos de rompimento das linhas de amarragao: grande parte das plata-
formas localizadas no Mar do Norte, por exemplo, nao possuem um método efetivo para
essa tarefa, sem a possibilidade de monitorar as linhas em tempo real ou de mensurar o
deslocamento da plataforma [16], o que pode resultar em um longo tempo de operagao
com uma ou mais linhas rompidas. Isso pode se tornar ainda mais urgente, visto que,
como mencionado acima, a operacao de embarcacoes com ao menos uma linha rompida

aumenta ainda mais a possibilidade de mais linhas se romperem.

Uma forma encontrada de resolver esse problema é através do uso de aprendizado
supervisionado para a identificacao das falhas nas linhas de amarracao da plataforma

através do monitoramento da série temporal resultante da movimentacao da plataforma
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em seus graus de liberdade [17]. Esse tipo de solugao foi proposto visto que o processo
de verificagao dos cabos é feito de forma inteiramente manual, o que se configura um

processo lento e com custo elevado.

As abordagens recentes propoem considerar a sequéncia de movimentacoes da plata-
forma retirada de sensores localizados na embarcagao como uma série temporal multiva-
riada e utilizar algoritmos de aprendizado de maquina para a previsao desses dados. Em
seguida, a série originada do modelo previsor é comparada com a série original oriunda
dos sensores e, por fim, essa diferenca é usada para treinar um classificador linear que ira,
entao, definir se houve algum rompimento nos cabos de amarracao. Outra abordagem,
mais desenvolvida, segue o mesmo caminho, porém propondo, também, identificar em

qual dos grupos de amarracao que houve o rompimento.

Alerta se houve
uma falha no
sistema de

e)e)e)e

Movimento Previsto da
Plataforma

Movimento Simulado

da Plataforma Classificador amarragan.

Também informa

Calcula em qual grupo
0 BTG houve a falha.

AR R o S .

LAl

Modelo da Previsao do
Plataforma em movimento sem
um simulador falhas

Figura 7: Figura exemplificando o pipeline proposto por abordagens recentes.

Na abordagem que sera utilizada neste trabalho, porém, o problema de detecgao de
falhas em linhas de amarracao de plataformas offshore seré tratado como um problema
de classificacao de séries temporais, propondo uma abordagem end-to-end, sem muitas
etapas, para esse problema. Mais detalhes sobre o projeto dessa solucao estao na sessao
5.
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3 METODOS E MATERIAIS

Para realizar a comparacao entre modelos classificadores de séries temporais multiva-
riadas, alguns recursos sao necessarios. Além dos recursos computacionais, ou seja, um
computador com memoéria e poder de processamento suficientes para executar redes neu-
rais e arquiteturas similares, dados de benchmark também se tornam uma necessidade,
visto que sao exemplos padronizados utilizados no treinamento de modelos para que,

assim, seja possivel compara-los no que diz respeito a métricas de eficacia e eficiéncia.

Outros recursos importantes estao relacionados a infraestrutura, como sistemas e pla-
taformas desenvolvidos por terceiros que, de alguma forma, dao suporte ao projeto de-
senvolvido. Dessa forma, neste capitulo sao listados e detalhados os principais recursos

utilizados durante a realizacao deste projeto.

3.1 Dados de Benchmark

Os dados de benchmark levantados para a realizacao da comparacgao entre os modelos
de MTSC foram selecionados a partir do conjunto de datasets utilizados em [5]. Assim,
nos topicos a seguir serao descritos de forma mais detalhada os datasets selecionados para

uso nos experimentos desse projeto.

3.1.1 Epilepsy

Os dados foram coletados a partir de participantes usando um acelerometro 3D no
pulso dominante. Todos os exemplos das quatro classes, caminhando, correndo, serrando
e simulagao de convulsdo (enquanto sentado), foram gravados por duragoes diferentes de
tempo. A frequéncia de amostragem foi de 16Hz. Cada participante realiza cada atividade
pelo menos dez vezes. As simulacoes de convulsao foram treinadas e controladas seguindo

um protocolo definido por um especialista médico.

Algumas atividades duraram cerca de 30 segundos, outras 1 minuto e outras cerca de
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2 minutos. Esses dados foram truncados para o comprimento da série mais curta. Depois

dos ajustes no conjunto de dados, foi gerado um total de 275 casos.

3.1.2 BasicMotions

Os dados foram coletados por estudantes da Universidade da Anglia Oriental. Nesse
dataset, os participantes foram convidados a colocar um smartwatch e realizar ativida-
des basicas como correr, andar, descansar e praticar badminton. Essas atividades sao,

também, as classes do dataset.

Os dados originados foram retirados a partir de acelerémetros e giroscopios presentes
no smartwatch. Cada participante realizou a gravagao de cada atividade cinco vezes, com

a duracao de 10 segundos cada e frequéncia de amostragem de 10 Hz.

3.1.3 Cricket

Os dados foram coletados a partir de dois acelerometros colocados nos pulsos direito
e esquerdo de quatro arbitros do jogo de criquete. Durante a coleta de dados, os arbitros
desempenham sinais de sinalizagao comuns no jogo: por exemplo, o pedido do arbitro
para ver o replay de uma jogada ¢é sinalizado pela mimica do contorno de uma televisao,

enquanto o sinal de "no-ball"é sinalizado tocando cada ombro com a mao oposta.

Cada acelerometro grava dados correspondentes a trés dimensoes: X, y e z. Assim, o
dataset conta com dados em 6 dimensoes (3 de cada sensor). Os dados consistem em cada
arbitro realizando os 12 sinais, com 10 repeti¢oes cada. A frequéncia de registro desses
dados foi em 184 Hz.

3.2 Dados do Problema Real

A técnica MTSC sera aplicada no problema real de detect¢ao do rompimento no
sistema de amarracao de plataformas offshore. Para isso, dados provenientes do simulador
Dynasim serao usados, os quais descrevem as séries temporais dos seis graus de liberdade

de movimentacao da plataforma.
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3.2.1 Dynasim

O Dynasim é um sistema de simulagoes hidrodindmico elaborado pelo Tanque de
Provas Numérico da Universidade de Sao Paulo. A partir da utilizagao do Dynasim, torna-
se possivel simular os movimentos de um navio a partir de seu modelo hidrodinamico e
do conjunto de condi¢oes ambientais que se deseja simular, como configuracao do vento,
ondas, correntes maritimas, entre outros. O resultado final dessa simulacao é uma série
temporal multivariada que representa posicao, veocidade e aceleracao de uma embarcacao

em seus seis graus de liberdade.

Neste projeto, o Dynasim sera utilizado para simular o movimento da plataforma
petrolifera P-50, a unidade flutuante de maior capacidade do Brasil e que possui a ca-
racteristica de produzir, processar, armazenar e escoar 6leo e gas, segundo a propria
Petrobras. Para gerar essa simulacao, serao utilizados os modelos hidrodinamicos da
plataforma com diferentes niveis de carga do navio (chamados de calados), bem como
conjuntos de condi¢oes ambientais provenientes de modelos mateméaticos. A partir dessa
combinacao de modelo hidrodinamico e modelos de condigoes ambientais, todos forneci-
dos pela Petrobras, gera-se séries temporais de movimento em diferentes situagoes, que
serao analisadas a partir dos modelos estudados e comparados nesse projeto. Um ponto
importante a ser destacado é que o processo de simulagao realizado pelo Dynasim possui
um custo computacional muito elevado. Dessa forma, para a realizagao do processo, os

clusters do Tanque de Provas Numérico! sao utilizados.
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Figura 8: Diagrama esqueméatico demonstrando o funcionamento do Dynasim.

Thttps://tpn.usp.br



32
3.3 Tecnologias Utilizadas

Além de um hardware que comporte a execucao dos modelos e, também, dos datasets
que serao utilizados para treinar os modelos, algumas tecnologias auxiliares desempenham
um papel importante na implementcao do projeto. Assim, nesta secao iremos detalhar

um pouco mais sobre elas.

Python: A linguagem Python foi escolhida como a linguagem de programacao a ser uti-
lizada para a implementagao dos modelos e tratamento dos dados. A linguagem
é comumente utilizada em aplicacoes de Machine Learning e Ciéncia de Dados,
possuindo um grande nimero de bibliotecas e frameworks conhecidas que sao am-

plamente difundidas, atualizadas e assistidas por uma grande comunidade.

Sistema de Gerenciamento de Simulagoes: O Sistema de Gerenciamento de Simu-
lagoes (SGS) é utilizado para prover a automagao das simulagdes realizadas pelo
Dynasim. Para isso, o SGS mantém o registro das simulagoes e de todos os para-
metros utilizados para gera-las, como calado e condi¢cao ambiental, garantindo que
nao haja nenhum tipo de confusao no momento de utilizacao dessas simula¢oes por

algum modelo.

3.4 Aplicacao Pratica: Problema de deteccao de falhas
em linhas de amarracao de plataformas petroliferas

Apesar de nao ser o ponto principal deste projeto, que tem como objetivo realizar
a comparacao dos modelos classificadores de séries temporais multivariadas, a aplicagao
no problema de deteccao de falhas em linhas de amarracao de plataformas petroliferas
tem uma func¢ao importante: demonstrar a importancia do uso desses classificadores em
problemas presentes em nosso cotidiano. Por isso, os requisitos funcionais e nao funcionais
do problema foram levantados, com a intengao de reforgar os pontos mais importantes a

serem observados nos resultados.

3.4.1 Requisitos Funcionais

Os requisitos funcionais definem as fung¢oes de um sistema. O requisito funcional

representa o que o sistema faz em termos de tarefas ou servigos. Assim, os requisitos
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funcionais do problema de deteccao de falhas em linhas de amarracao de plataformas

petroliferas offshore podem ser definidos como:

Realizar o pré-processamento dos dados: Os dados relacionados ao problema de amar-
racao necessitam passar por uma etapa de processamento. O centro de coordenadas
do sistema necessita ser transferido para a popa do navio para facilitar o calculo
por parte dos modelos. Além disso, as séries temporais precisam ser divididas em
janelas, processo conhecido como janelamento, para que possam ser inseridos nos
modelos. Por fim, todas as séries precisam ter o mesmo tamanho, de forma que
alguns segundos que possuem efeito de transicao sao descartados. Dessa forma, esse
processo necessita ser realizado pelo sistema todas as vezes que novas séries forem

introduzidas no sistema.

Classificar o estado do sistema de amarragao: Ao receber as séries temporais con-
tendo o movimento da plataforma, o sistema deve identificar o estado do sistema
de amarragao. Dessa forma, o sistema deve detectar se hd ou nao uma falha em

alguma linha de amarracao a partir dos dados de movimento da plataforma.

Especificar grupo de rompimento: Além de classificar se houve ou nao falha, o sis-
tema deve, em caso de falhas, especificar em qual dos grupos houve o rompimento.
Assim, quando houver a detec¢ao do rompimento na linha de amarracao, o sistema

deve especificar se a linha rompida esta no grupo 1, 2, 3 ou 4.

3.4.2 Requisitos Nao Funcionais

Os requisitos nao funcionais sao os requisitos relacionados ao uso da aplicacao. Assim,
os requisitos nao funcionais expressam como as funcionalidades do sistema devem ser

entregues ao usuario.

Altos valores para as métricas de avaliagao: A classificagdo do estado do sistema
de amarracao deve ser feito com alta confiabilidade. Dessa forma, os modelos classi-
ficadores devem atingir valores elevados nas diferentes métricas de avaliacao, o que
demonstra que a aplicagao dos modelos ¢ adequada e que utilizé-los ¢ uma solugao

segura para o problema.

Capacidade de Generalizagao: O sistema deve possuir boa capacidade de generaliza-
¢ao. E muito importante que o modelo consiga generalizar os movimentos aprendi-

dos por movimentos gerados por diferentes configuragoes, como ¢ o caso das condi-
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¢oes ambientais, de forma que nao haja diferenca significativa entre as consideragoes
realizadas nos diferentes tipos de movimento. Ou seja, os modelos devem conseguir
aprender com os diferentes tipos de movimento e, no momento de teste, nao de-
vem apresentar diferencas significativas na classificagao, independente do tipo de

condicao ambiental considerada.

Tempo de treinamento: O tempo de treinamento do modelo ¢ muito importante para
a aplicacao no problema. Caso uma linha de amarracao realmente se rompa, outra
deveré ser colocada no lugar e isso podera modificar a movimentacao da plataforma,
afetando o funcionamento do modelo (problema conhecido como drift). Caso isso
ocorra, o modelo devera ser treinado novamente, o que deve acontecer em tempo
habil pois a plataforma continuaria em funcionamento enquanto isso. Por isso, em

nossos experimentos limitamos o tempo de treinamento em 12 horas.
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4 DESENVOLVIMENTO DO PROJETO

Este trabalho é, antes de tudo, um trabalho de pesquisa cientifica e, portanto, segue
o método cientifico descrito em [18] como guia na condugao do projeto. Dessa forma,
o método de trabalho esta dividido principalmente em duas etapas: a primeira busca
comparar modelos classificadores de séries temporais multivariadas em diferentes dados de
benchmark, enquanto a segunda busca empregar esses modelos na resolucao do problema

de amarragao de plataformas petroliferas offshore.

4.1 Comparacao de Modelos Classificadores de Séries
Temporais Multivariadas

Esta etapa pretende comparar alguns dos modelos classificadores de séries temporais
a fim de observar seu comportamento frente a diferentes tipos de dados e, assim, realizar
uma anélise a respeito de suas caracteristicas. Com o fim dessa etapa, pretende-se levantar
as principais vantagens e desvantagens de cada modelo e, assim, obter informagoes técnicas

mais aprofundadas de cada classificador.

Para realizar essa comparagao, passos anteriores sao necessarios, como a sele¢ao dos
modelos classificadores que serao utilizados na comparacao, além dos dados de benchmark
que serao utilizados para treinar os modelos e das métricas que serao usadas para avaliar
os resultados obtidos. Além disso, o projeto dos experimentos comparativos também é
uma etapa necessaria. Dessa forma, o método de escolha de cada um desses passos esta

descrito a seguir:

e Escolha dos modelos: A selecao dos modelos levou alguns critérios em conside-
ragao, como a proposta do modelo (se pretende superar algum algoritmo relevante
ja existente e em quais métricas isso ocorreria) ou a sua notoriedade (se ¢ algum
algoritmo ja consagrado e que vem sendo amplamente utilizado pela comunidade

cientifica) e até mesmo sua sinergia com o tema (modelos que normalmente nao
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seriam selecionados mas que, se acrescentados, podem proporcionar uma coerén-
cia maior aos experimentos). Nesse contexto, um artigo recente [5] que também
compara modelos classificadores de séries temporais propoe que em estudos futu-
ros fossem utilizados dois modelos: Rocket [3], um modelo recente que pretende
superar o modelo estado-da-arte e DTW [6], um modelo que, apesar de classico,
proporciona um estudo mais aprofundado sobre os modelos por esse mesmo motivo.
Esses dois modelos cumprem os critérios inicialmente propostos e, por isso, foram
selecionados. Além deles, o InceptionTime [4] também foi selecionado, por mostrar
resultados promissores em [5] e se apresentar como uma alternativa ao Rocket. Os

modelos selecionados estao detalhados no capitulo 2.

Escolha dos dados de benchmark: A escolha dos dados de benchmark é uma
escolha importante, pois as caracteristicas das observagoes que os compoem influen-
ciam nos resultados que iremos obter dos modelos: cada modelo funciona a partir de
um principio diferente e, por isso, alguns modelos podem identificar caracteristicas e
padroes dos dados que outros nao podem e vice-versa. Assim, selecionar dados com
padroes diferentes nos garante que iremos diversificar os estimulos apresentados aos
modelos, diminuindo o risco de apresentar dados com viéses que venham a beneficiar
somente um tipo de classificador. Dessa forma, os benchmarks escolhidos foram reti-
rados do repositorio das Universidades UCR/UEA, um repositorio com uma grande
variedade de datasets com caracteristicas distintas. Os dados selecionados estao

descritos no capitulo 3.

Escolha de métricas: As selecao das métricas segue as comumente usadas no con-
texto de Machine Learning, como acuracia e precisao. No contexto de comparagao
de modelos, porém, algumas outras métricas acabam se destacando, como indica
[13], um artigo que descreve o método para a comparagao de modelos classificadores
em miultiplos datasets. Mais detalhes sobre as métricas selecionadas sao descritos

em 2.

Projeto dos experimentos: Os experimentos de comparacao entre os modelos
classificadores exigem, além dos topicos levantados acima, de um projeto que aborde
de forma mais elaborada como esses experimentos serao executados: como sera a
divisao entre dados de treino e dados de teste, se algum tipo de pré-processamento
serd acrescentado em cada dataset e se a avaliacao dos resultados serd feita em
cima de uma tunica resposta do modelo ou se serd calculada a média entre uma
quantidade de resultados em um mesmo dataset. Dessa forma, projetou-se dois

experimentos: o primeiro busca comparar o resultado dos modelos nos dados da
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forma que estao disponiveis no repositorio e o segundo busca acrescentar ruido nesses
dados e verificar como os modelos reagem. Para o primeiro experimento, a divisao
entre dados de treino e dados de teste foi usada conforme sugerido no repositério e os
resultados obtidos sao provenientes de miltiplas execugoes dos modelos nos dados de
benchmark, um procedimento que diminui o impacto de possiveis variaveis aleatorias
nos modelos. Ja o segundo experimento utiliza a mesma divisao de teste/treino,
porém tera um pré-processamento para acréscimo de ruido nos dados, como em [19]
e, ao contrario do primeiro experimento, as métricas serao obtidas a partir de uma
tnica execuc¢ao dos modelos. As figuras 9 e 10 ilustram cada uma das etapas desses

experimentos. Maiores detalhes de cada experimento estao descritos a seguir.

Reamostragem dos datasets ‘ H ﬁmmﬁo dos | . Eleain.'::?iem‘o dos | : |1'es19 dos Classil'iudnres| . | Analise dos Resultados

Saida
(classes)

Saida
(classes)

Andlise Comparativa

(utilizando diferentes métricas)

( Dados de ) Reamostragem :
‘Benchmark dos dados ]__’ ROCKET

Naive Bayes

Saida |
(classes)

Figura 9: Desenho esquematico representando as etapas do experimento 1: A analise de
sinergia com o transformador ROCKET.

Na figura 9, temos representadas as etapas que compoem 0 nosso primeiro experi-
mento: a andlise de sinergia com o modelo transformador ROCKET. Ao todo, sao 4 as
etapas: (i) Reamostragem dos dados, onde cada dataset é usado para gerar conjuntos
de dados formados por amostras do dataset original; (ii) Transformagao dos dados, em
que esses datasets reamostrados sao utilizados pelo modelo ROCKET para transformar
os dados de séries temporais em dados com caracteristicas lineares; (iii) Treinamento dos
classificadores lineares, em que os dados com caracteristicas lineares obtidos com o passo
ii sdo utilizados para treinar os modelos; (iv) Teste dos classificadores, em que dados pré-
viamente separados sao usados para testar o resultado do classificador, a partir da coleta
de diferentes métricas e (v) Anéalise dos resultados, em que as métricas obtidas no passo

iv sao analisadas estatisticamente e comparadas entre si.

Ja na figura 10, o experimento de analise de sensibilidade ao ruido dos modelos classifi-
cadores é dividido em 4 etapas: (i) Atribuigao de Ruidos, onde um ruido aleatorio é gerado
e acrescentado a série objeto de estudo; (ii) Treinamento dos modelos, onde os modelos
sao treinados com esses dados ruidosos; (iii) Teste dos Classificadores, onde um conjunto

de dados de teste é utilizado para avaliar a capacidade de decisao dos modelos treinados e
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Atribuicao de Ruidos | dos Classifi | : [Teste dos Classificadores| - | Analise dos Resultados
Melhor . :
Classificador Saida
Linear (classes)
(Experimento 1)
Segundo Melhor|
ROCKET Classificador M Saida
Linear : (classes)
(Experimento 2) | -
Dados de Dados . . : Anélise Comparativa
) ptionTime »| Saida (Classes)
Benchmark ruidosos : : : (utilizando diferentes métricas)
DDTW Saida (Classes)

Figura 10: Desenho esquematico representando as etapas do experimento 2: A anélise de
sensibilidade dos modelos ao ruido.

onde, também, utilizamos diferentes métricas para coletar o desempenho desses modelos

e (iv) Analise dos resultados, onde as métricas de cada modelo s@o comparadas entre si.

[ Coleta e Tratamento dos Dados | | Treinamento dos Classificadores | [ Teste dos Classificadores | | Andlise dos Resultados |

Saida:
M Falha no Grupo 1;
Melhor Modelo N Falha no Grupo 2;
(Experimento 1) . Falha no Grupo 3; .
Falha no Grupo 4; -

(e 4 Sem Falhas :
‘ Dados do : : : Anélise Comparativa
. Dynasim ) (Matriz de Confuséo)

Saida:
: Falha no Grupo 1;
Melhor modelo . Falha no Grupo 2;
(Experimento 2) H Falha no Grupo 3;
N Falha no Grupo 4;
Sem Falhas

v
A

h 4

Figura 11: Prova de Conceito: Modelos Classificadores de Séries Temporais Multivariadas
aplicados em uma aplicacao real.

Por fim, na figura 11, o exemplo de aplicagao pratica de modelos classificadores de
séries temporais multivariadas é representado. Nesse sentido, sao 4 as etapas que compoem
o experimento que ilustra a utilidade desse tipo de classificador: (i) Coleta e tratamento
dos dados, onde os dados sao coletados do simulador Dynasim e processados para eliminar
algumas partes das séries que nao interessam para a classificacao; (ii) Treinamento dos
classificadores, onde os melhores modelos de cada um dos experimentos sao selecionados
e treinados nos dados provenientes da etapa 1; (iii) teste dos classificadores, onde um
conjunto de dados de teste é usado para avaliar a saida de cada um dos classificadores
testados, que indica em qual dos grupos de cabo de amarracao da plataforma apresentou
falha (ou se ndo héa falha nenhuma) e (iv) Anélise dos resultados, onde utilizamos a
matriz de confusao e as métricas que dela se originam para comparar os resultados entre

os classificadores.
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4.1.1 Experimento 1: Andalise de sinergia com o modelo ROCKET

Conforme explicado na secao 2, o modelo ROCKET ¢ um modelo que transforma
o dataset de séries temporais em um dataset de caracteristicas lineares, para que entao
esse novo dataset possa ser processado por um classificador linear. Dessa forma, trés
classificadores lineares foram selecionados para realizar um estudo comparativo em busca
de entender qual seria o melhor modelo linear para combinar com o modelo ROCKET: o

classificador Ridge, Naive Bayes ou o XGBoost.

4.1.1.1 Ridge Classifier

O Classificador Ridge [10] ¢ um modelo classificador baseado no método de regressao
Ridge. O método é o mesmo que o da regressdo, porém os rotulos sdo convertidos em |-1,
1| antes da implementagao do modelo. A regressao Ridge ¢ um método para estimar os
coeficientes de modelos de regressao miiltipla em cenarios onde as variaveis linearmente
independentes sao altamente correlacionadas. Ele tem sido usado em muitos campos,

incluindo econometria, quimica e engenharia.

Na regressao linear padrao, um vetor-coluna n x 1 y é projetado em um espaco de
colunas n x p de uma matriz X em que as colunas sao altamente correlacionadas. O
estimador classico de minimos quadrados dos coeficientes (beta pertencente a reais elevado
a px1), pelos quais as colunas sao multiplicadas para obter a projecao ortogonal (Xbeta)

é representado por:

B=(XTX)1xTy, (4.1)
em que X7 ¢ a transposicao de X.

Em situagoes em que as variaveis dependentes do problema de regressao (as colunas
de X) sao altamente correlacionadas, a matriz inversa acima pode ser um calculo muito
complexo a ser realizado. Nesse caso, a regressao Rige é utilizada, onde os coeficientes

sao calculados utilizando a férmula alternativas:

Bridge = (XTX + klp)_lXTyv (42)

onde I, é a matriz identidade p x p e k > 0 ¢ pequeno.
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4.1.1.2 Naive Bayes

O classificador Naive Bayes [20] ¢ um classificador probabilistico baseado no Teorema
de Bayes. Para isso, o modelo gera uma tabela de probabilidades de acordo com o dataset
em maos, de acordo com a seguinte expressao:

P(B|A) x P(A)
P(B)

P(A|B) = (4.3)

e P (B | A) significa a probabilidade de B acontecer ja que o evento A se confirmou;
e P (A) é a probabilidade de A acontecer;

e P (B) ¢ a probabilidade de B acontecer.

E importante ressaltar que o modelo Naive Bayes desconsidera qualquer relacdo entre
as variaveis do dataset, recebendo o nome de Naive (ingénuo) por conta desta caracte-
ristica. Por exemplo, se temos como objetivo classificar frutas, tivermos como classe a
fruta "Macga"e tivermos como features as caracteristicas "Vermelha", "Redonda"e "10
centimetros de diametro", a correlacao entre esses fatores nao serd considerado e essas

caracteristicas serao tratadas individualmente.

4.1.1.3 XGBoost

O Extreme Gradient Boosting, ou XGBoost [21], é um classificador baseado em arvores
de decisao e aumento de gradiente proposto como um projeto de pesquisa na Universidade
de Washington. O aumento de gradiente se baseia na utilizagao do algoritmo Gradient
Descent, que busca minimizar o erro quadratico conforme novos exemplos vao sendo
adicionados. Ja as arvores de decisao consistem em métodos onde existe uma funcao
que recebe um vetor de valores (de atributos) como entrada e retorna uma decisdo (de
saida), executando uma série de etapas, ou testes, criando vérias ramificagoes ao longo

desse processo.

Uma das principais vantagens do XGBoost ¢ a sua alta escalabilidade, tendo apre-
sentado resultados 10 vezes mais rapidos que solugoes populares [21]. Isso se deve a
diversas otimizagoes sistemicas e algoritmicas realizadas, que incluem um novo algoritmo
de aprendizado de arvore para lidar com dados esparsos e uma ponderagao teoricamente
justificada no procedimento de esboco de quantil que permite lidar com pesos de instancia

na aprendizagem aproximada da arvore.
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4.1.1.4 O experimento

Para realizar o experimento, os 3 datasets descritos em 2 (Epilepsy, Cricket e Basic-
Motions) foram usados para gerar 30 novos datasets cada, de forma que esses datasets sdo
reamostras do dataset original. Para isso, foi utilizado o método resample() da biblioteca

scikit-learn .

Cada modelo foi, entdo, treinado e testado para cada dataset gerado (sendo os dados
de treino diferentes dos dados de teste), gerando resultados de Acuracia e F1-Score in-
termediarios, que foram depois utilizados para calcular o valor médio do desempenho do
modelo no dataset, como exemplifica a figura x. Esse processo foi realizado para evitar
que o efeito de varidveis aleatorias interferissem no resultado. Para o treinamento dos

modelos, foram utilizados os parametros padrao de cada modelo.

. gl
Amostral s
)
=

Acuracia média

Dataset Acuracia 2 - F1-Score médio
F1-Score 2
Amostra 2
-
. ‘ Acuracia 3
F1-Score 3
Amostra 3

Figura 12: Desenho esquemético mostrando o processo de reamostragem feito em cada
dataset.

4.1.2 Experimento 2: Analise de Sensibilidade a Ruido dos Mo-
delos

Dados presentes no mundo real contém ruido (valores irrelevantes, exptrios ou faltan-
tes) que afetam significativamente os resultados de algoritmos de classificacao de séries
temporais multivariadas, fazendo com que sejam uma preocupagao essencial [22|. Esse
tipo de evento nos dados acaba gerando diversos estudos acerca da sensibilidade de mode-
los na area de Machine Learning, como em [19] e em [23], especificamente em classifica¢ao

de séries temporais.

Nesta etapa, alguns experimentos de sensibilidade ao ruido foram aplicados aos mode-

los classificadores selecionados e, para isso, foi utilizado apenas o dataset Epilepsy, citado

Thttps://scikit-learn.org/stable/
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na sessao 3. Este é um dataset em que todos os modelos de MTSC apresentaram alta pre-
cisao ao serem avaliados, o que nos ajuda na degradacao do sinal com diferentes niveis de
ruido. Além disso, o dataset é similar & uma das aplicacoes praticas que serao utilizadas

neste trabalho: o problema de amarracao de plataformas petroliferas.

O método empregado em [19] foi também empregado neste experimento para a anélise
de sensibilidade. Para isso, cada instancia do dataset epilepsy é somada a um ruido
branco. Ruido branco é um tipo de sinal com distribuicao normal, média zero e desvio
padrao finito o, conhecido como nivel de ruido. Assim, para cada intervalo de tempo t de
cada instancia do dataset, o ruido s; é amostrado do intervalo N(0, o) e os novos valores

T =T+ S, j=1,2,3 sdo calculados.

Nosso experimento empregou valores de nivel de ruido tal que:

€ (0,0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,1.0). (4.4)

Os geradores de numeros aleatérios possuem uma semente fixa, com propoésitos de
reproducao. Dessa forma, 7 datasets diferentes foram criados para o experimento de
sensibilidade ao ruido: um sem ruido e outros com niveis de ruidos variados. A figura a

seguir mostra um exemplo de como o nivel de ruido impacta em uma tnica série temporal.
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Figura 13: Exemplo de uma dimensao de uma instancia do conjunto de dados de epilepsia
(em laranja) com diferentes niveis de ruido (da esquerda para a direita, 0,1, 0,5 e 1).

4.2 Identificacao de falhas em cabos de amarracao com
modelos classificadores de séries temporais multi-
variadas

Como uma prova de conceito, foi realizada a aplicacao dos diferentes modelos estu-
dados nos experimentos 1 e 2 em um problema real, que possui grande importancia no

mercado de plataformas flutuantes: a deteccao de falhas em cabos de amarracao. Assim,
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pretende-se, além de comparar esses modelos em um contexto que possui uma quantidade
massiva de dados e ver seu comportamento, também provar a utilidade de modelos clas-

sificadores de séries temporais multivariadas nos diversos problemas presentes no dia a
dia.

Para concluir esta etapa, os dados utilizados foram obtidos do simulador Dynasim, um
simulador desenvolvido pela equipe do Tanque de Provas Numéricas da USP, em parceria
com a empresa Petroleo Brasileiro S.A.. O simulador recebe um conjunto de condicoes
ambientais, como velocidade do vento e velocidade das ondas maritimas, além do modelo
hidrodinamico de uma embarcagao e da condigao da linha de amarragao (se houve falha em
um dos grupos ou nenhuma falha). No caso de haver o rompimento em algum dos grupos
de amarracao, o grupo também é especificado, bem como o momento em que essa quebra
ocorrera. Com esses dados, é produzido um conjunto de séries temporais multivariadas
que descrevem a movimentagao nos seis graus de liberdade da embarcacao que teve seu
modelo hidrodindmico utilizado. A figura 14 representa os movimentos horizontais de

uma plataforma, que sao os movimentos mais afetados quando uma quebra ocorre.
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Figura 14: Exemplo de séries representando os trés movimentos horizontais da plataforma.
O retangulo vermelho destaca o momento de transicao resultante de uma quebra em algum
cabo de amarragao.

Para este experimento, foi utilizada uma condi¢gao ambiental especifica: o tamanho
do calado, que representa a profundidade em que o navio estd submerso na agua, como
mostrado na figura 15. O valor escolhido para o calado foi de 16 metros, o valor mais
frequente para a plataforma nessa aplicagao. O modelo hidrodindmico utilizado nesta
simulacao foi fornecido pela empresa Petroleo Brasileiro S.A. e as condigoes ambientais
foram retiradas de uma estagao meteorolégica localizada na bacia de Campos do Rio
de Janeiro, de 2003 a 2006 em intervalos de 3 horas, o que totaliza 18000 condicoes
ambientais. Para cada condicao ambiental, o Dynasim origina uma série de 3 horas de

movimento da plataforma.

Apos a obtencao das séries, uma etapa de processamento das séries foi iniciada. Foram
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Figura 15: Figura exemplificando as nomenclaturas relacionadas a um navio.

descartados os primeiros 3600 segundos de cada série, por estarem sujeitos a efeitos de
transi¢ao; 1400 segundos de algumas séries também foram removidos, para garantir que
todos os dados (com ou sem falha) tenham o mesmo tamanho, ja que as simulagbes com
rompimento de linha de amarragao foram ajustadas para ocorrer aos 5000 segundos de
simulagao. Uma mudanca de eixo de coordenada também foi aplicada aos dados para que
o seu centro estivesse na popa da plataforma. Por fim, os dados foram normalizados e cada
série temporal foi dividida em janelas nao sobrepostas de 600 segundos, cada uma anotada
com uma das 5 classes definidas para o problema: sem rompimento ou rompimento em

um dos 4 grupos de amarragao.

As 18000 condi¢oes ambientais foram divididas em 7 grupos, das quais 7002 condigoes
foram amostradas para serem simuladas no Dynasim, garantindo uma diversidade de
situagoes nas quais a plataforma esté sujeita. Apos o janelamento das séries, obtém-se
um conjunto de dados com 63018 janelas igualmente distribuidas entre as 5 classes. Este
conjunto de dados foi dividido em conjuntos de treinamento (60%), validagao (20%) e
teste (20%).
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos a partir dos experimentos deta-
lhados na secao 4. Além disso, os resultados também serao discutidos a fim de ressaltar
possiveis conhecimentos construidos a partir das comparagoes realizadas, oferecendo con-
tribuigoes cientificas significativas. Dessa forma, o capitulo esta dividido em trés topicos,

referentes a cada um dos experimentos realizados.

5.1 Experimentos de analise e comparacao

Os experimentos de analise e comparacao sao os experimentos relacionados & explora-
¢ao dos modelos classificadores em diferentes situagoes utilizando os dados de benchmark.
Os resultados apresentados sao discutidos tendo em vista a natureza dos modelos seleci-
onados e seu desempenho em cada etapa, buscando explorar as contribuicoes cientificas

obtidas.

5.1.1 Experimento 1: Analise de sinergia com o modelo ROCKET

Neste topico, os resultados obtidos apés a realizacao dos experimentos sao apresen-
tados. Além disso, uma discussao qualitativa e quantitativa desses resultados também
seré realizada. Abaixo, sao apresentados os desempenhos de cada um dos classificadores
lineares (Naive Bayes, Ridge e XGBoost), expressos pela média dos resultados nas 30
reamostras de cada dataset, seguindo métricas convencionais para a avaliagao de classifi-
cadores, como a acuracia e o F1-Score. Junto a essas métricas, também foi acrescentado
o valor de acuricia minimo e méximo obtido nas 30 reamostras de cada dataset, pois

expressam resultados interessantes para uma anélise posterior.

A partir de uma analise qualitativa dos resultados obtidos, podemos perceber que o
classificador Ridge obteve os melhores resultados, alcancando valores de acuréacia superi-

ores a 95% em todos os experimentos, sendo que em algumas execucoes ele conseguiu a
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Tabela 5.1: Resultado dos experimentos para os datasets Epilepsy, BasicMotions e Cricket,
expressos em porcentagem (%)

Epilepsy Dataset
Model Accuracy F'1-Score Accuracy (Min. - Max.)
Ridge 95,74+ 1,64 | 95,72 + 1,66 92,02 - 99,27
Naive Bayes | 92,874+ 2,10 | 92,96 + 2,04 88,40 - 96,37
XGBoost 87,48 £ 3,77 | 87,36 £ 3,87 79,71 - 94,2

BasicMotions Dataset

Model Accuracy F'1-Score Accuracy (Min. - Max.)
Ridge 96,08+ 2,98 | 96+ 3,11 87,5 - 100
Naive Bayes | 66,254 16,8 | 60,29 + 20,61 25 - 97,5
XGBoost 71,33 +£9,04 | 70,46 £ 9,89 55 - 90

Cricket Dataset
Model Accuracy F'1-Score Accuracy (Min. - Max.)
Ridge 98,56 = 0,77 | 98,55 + 0,77 97,22 - 100
Naive Bayes | 64,9 + 8,08 62,86 £ 8,3 47,22 - 79,16
XGBoost 68,61 +6,88 | 68,11+7,3 56,94 - 81,94

atingir o valor de 100%, como podemos observar na tltima coluna da tabela 5.1. Quanto
aos outros classificadores, podemos observar que o Naive Bayes teve um desempenho em
acuracia melhor no dataset epilepsy quando comparado ao XGBoost, o que nao acon-
tece nos outros datasets, nos quais o Naive Bayes obteve resultados inferiores aos outros

classificadores.

Outro ponto importante pode ser destacado a partir da observagao dos grandes desvios
padroes apresentados pelos modelos XGBoost e Naive Bayes e, além disso, pela grande
diferenca entre os valores minimo e méximo observados nos quais, para um mesmo dataset,
o Naive Bayes chegou a apresentar um valor de acuracia de 25% (menor valor) e 97,5%
(maior valor); ja o XGBoost apresentou acuracia de 55% (menor valor) e 90% (maior
valor). Nesse contexto, podemos entender que o sistema de suavizagdo implementado
pelo classificador Ridge acaba diminuindo possiveis inconsistEncias em sua classificacéo,

reduzindo também possiveis oscilacoes em seus resultados.

A fim de obter uma analise quantitativa dos resultados obtidos, o teste de Bonferroni-
Dunn foi implementado. O teste leva em consideracao a média dos rankings dos modelos
nos 3 datasets, modelos considerados similares sao ligados por um trago horizontal. O

diagrama obtido consta a seguir.

O diagrama indica que, nesses experimentos, nao podemos afirmar que ha diferencas
significativas entre os resultados obtidos pelo Ridge e pelo XGBoost, pois eles sao conside-

rados similares. Também nao podemos afirmar que tivemos diferengas significativas entre
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Figura 16: Diagrama de Diferenga Critica utilizando o teste de Bonferroni-Dunn.

os resultados apresentados pelo XGBoost e pelo Naive Bayes. O que podemos afirmar,
segundo o diagrama, é que hé resultados significativos entre o classificador Ridge e o clas-
sificador Naive Bayes, sendo o Ridge um classificador com melhor desempenho. Apesar
de obterem resultados bem abaixo do ridge, é interessante observar que o Naive Bayes,
um classificador mais simples e sem métodos sofisticados pode se comparar ao XGBoost,

mesmo que este ultimo tenha sido treinado com os valores padrao de hiperparametros.

E importante ressaltar que, durante a execug¢ao desse experimento, nao houve ne-
nhum tipo de otimizacao de hiperparametros, o que pode explicar o baixo desempenho do
XGBoost, um modelo considerado atualmente um dos melhores classificadores lineares,
quando otimizado. Nesse sentido, resolvemos trazer, também, uma ilustracao de como
ele poderia desempenhar suas fungdes caso otimizado. Assim, o experimento 1.1 foi pro-
posto, onde utilizamos o dataset Epilepsy para treinar e testar o modelo XGBoost, com

as devidas otimizagoes, além de incluir os outros modelos descritos na segao 2.

5.1.1.1 Experimento 1.1: Analise de desempenho com o XGBoost otimizado

Inicialmente, mostramos na Tabela 5.2 os resultados dos experimentos usando ape-
nas o dataset Epilepsy, o dataset no qual os modelos apresentaram melhores resultados.
Os resultados alcangados nestes experimentos demonstram que DDTW, InceptionTime
e ROCKET + Ridge apresentam desempenhos semelhantes, conforme esperado de re-
sultados anteriores apresentados em [5]. Um fato interessante, porém, é que enquanto
ROCKET + XGBoost apresenta os piores resultados em todas as métricas, ROCKET +

XGBoost Otimizado apresenta os maiores valores nas métricas da Tabela 5.2.

Nesse contexto, o ROCKET ¢é frequentemente usado combinado com o classificador
Ridge e nossos resultados podem sugerir que combinar o ROCKET com outros classifica-

dores lineares pode ser uma boa alternativa para resolver problemas. Mas nao podemos
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Tabela 5.2: Epilepsy metrics for each model over 30 resamples in percentage points. The
best mean values are in bold.

Model Accuracy Precision Recall F1-Score

DDTW 90.36 +2.28 | 91.57 £ 1.89 | 90.36 + 2.28 | 90.31 4+ 2.27
ROCKET + Ridge 95.74 + 1.64 | 95.81 +1.42 | 95.70 £ 1.45 | 95.69 4+ 1.46
ROCKET + XGBoost 87.48 + 3.77 | 88.56 £ 3.54 | 88.02 £3.72 | 87.94 £+ 3.76
ROCKET + Opt. XGBoost | 97.15 + 1.46 | 97.23 + 1.41 | 97.15 + 1.46 | 97.13 + 1.48
InceptionTime 96.52 + 1.67 | 96.65 £ 1.59 | 96.52 + 1.67 | 96.51 £+ 1.67

esquecer o fato de que a pequena melhoria que o ROCKET-+Opt. O XGBoost entrega
sobre outros modelos como ROCKET+ Ridge, por exemplo, pode nao valer os recursos
computacionais extras empregados para otimizar os modelos: o ROCKET é um modelo
classificador pensado e desenvolvido especificamente para a questao da eficiéncia de trei-
namento e, nesse caso, a utilizacao de um modelo que necessite gastar muito mais recursos
computacionais para apresentar uma melhora tao pequena com relacao ao modelo padrao

pode nao vir a ser a melhor decisao.

Assim, mesmo que tenhamos demonstrado que aliar o ROCKET a um novo classifi-
cador linear pode aumentar a classificagao em comparacao ao classificador linear padrao,
essa troca deve ser analisada de forma a verificar se o ganho em acuricia compensa o
gasto em recursos computacionais. Essa troca deve compensar em aplicagoes em casos

que a precisao da classificacao é muito mais importante que o seu tempo de resposta.

Finalmente, apesar da acuracia variada, todos os classificadores se encaixam bem no

problema, o que nos ajudara na préxima etapa, que é a analise de sensibilidade ao ruido.

5.1.2 Experimento 2: Analise de sensibilidade ao ruido

As figuras 17 e 18 mostram como cada modelo é sensivel a diferentes niveis de ruido
introduzidos nos dados de treinamento e teste. Os elementos em azul representam valores
mais baixos de precisao e os elementos em vermelho tém valores mais altos de precisao. A
figura 19 resume a sensibilidade dos modelos quando o ruido é inserido apenas nos dados

de teste.

Fazendo uma anélise qualitativa, podemos ver na Figura 19 que InceptionTime tem os
maiores valores de precisao ao lidar com ruido branco nos dados de teste, com degradacao
significativa de precisao apenas para o > 0.5, enquanto o desempenho de outros modelos
degradam-se continuamente com o aumento dos niveis de ruido. Isso também pode ser
visto nas Figuras 17 e 18, mostrando que a maior quantidade de cor vermelha estd no

mapa classificador InceptionTime. Para comparar os modelos neste experimento, geramos
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Figura 17: Sensibilidade ao ruido do ROCKET com Ridge e com o XGBoost Otimizado
em relagao a sensibilidade ao ruido. Sem ruido em ambos os dados de treino e teste, os
clssificadores possuem o melhor valor de acuracia (representado em vermelho mais escuro).
Os numeros dentro de cada célula representam acurécia.

um Diagrama de Diferengas Criticas usando a andlise post-hoc de Wilcoxon-Holm para

detectar a significancia pareada.

Para gerar o diagrama, consideramos cada combinacgao de ruido de treinamento e ruido
de teste como um tunico conjunto de dados. Por exemplo, a combinacao de treinamento
sem ruido e teste com ¢ = 0,1 de ruido representa um conjunto de dados, enquanto
treinamento sem ruido e teste com o = 0,2 de ruido representa outro. Assim, acabamos

com 49 conjuntos de dados para comparar os modelos.

De fato, os resultados apresentados pelos modelos sao todos estatisticamente diferentes
entre si, sendo o InceptionTime o melhor modelo nesta abordagem. InceptionTime ¢é
uma CNN e seu melhor desempenho pode ser explicado por sua capacidade de extrair
feicoes devido as convolucoes feitas em suas camadas de entrada. Depois disso, todos
os recursos sao filtrados pelas camadas ocultas da rede, reduzindo ainda mais os efeitos
nocivos do ruido na classificagao. O diagrama também mostra que ROCKET+Ridge é o
segundo melhor classificador. Isso reforca a possibilidade de que classificadores como o
XGBoost associado ao ROCKET possam ter menos sinergia com o transformador do que
o classificador Ridge, dado seu desempenho bastante sélido. Por fim, o DDTW teve o
pior desempenho, com valores de precisao abaixo de 30, quando todos os outros modelos

apresentaram valores de pelo menos 43.



50

DDTW Noise Sensitivity InceptionTime Noise Sensitivity

100
76

90 90

N- 62 67 59 62 58 67 59
- 80 - 80
<
9 ST 72 72 67 70 72 72 70 ~70 g 80 -70
2 2
22 8 80 72 78 77 76 77 - 60 2 74 - 60
£ £
© ©
e e
F o~ a3 -50 = - 50
S 83 64 72
- 40 -40
-
S 75 66 71
30 30
o 79 75 62 68
i i i i 20 i -20
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 1 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 1
Testing Noise Testing Noise

Figura 18: Precisao do Dependent Dynamic Time Warping e InceptionTime em relagao a
sensibilidade ao ruido. Sem ruido tanto no treinamento quanto no teste, os classificadores
tém a melhor precisdo (representada pelo vermelho mais escuro). Os nimeros dentro de
cada célula indicam acuracia.

5.2 Prova de Conceito: Problema de amarracao de pla-
taformas petroliferas

Os experimentos executados no problema real consistem no treinamento dos 3 modelos
(DDTW, ROCKET e InceptionTime) com os dados de movimento da plataforma P-50,
conforme explicado acima. E importante observar que, embora este conjunto de dados
seja simulado, ele representa um fendémeno natural e, além disso, ainda contém ruido em

seus dados.

Alguns ajustes foram feitos com os modelos para executar os experimentos. Para
o InceptionTime, a maioria dos parametros foram mantidos iguais aos apresentados no
artigo original [Ismail Fawaz et al. 2020]. O namero de épocas de treinamento foi definido
como 500 e o tamanho de janela foi mantido em 64; além disso, o otimizador Adam foi
usado com uma taxa de aprendizado de 107 para coletar os melhores hiperparametros
para o experimento. Outra configuracao importante adicionada ao treinamento foi um
escalonador de taxa de aprendizado, que reduziu a taxa de aprendizado quando o modelo
parou de melhorar por um certo nimero de épocas; este componente foi mantido igual a
proposicao original do InceptionTime. O modelo foi entao avaliado no conjunto de teste,
resultando em uma precisao de teste de 99,77%. Para o modelo ROCKET, mantemos o
numero de kernels convolucionais aleatérios em 10.000, como padrao do artigo original.
Para os classificadores associados ao ROCKET, foi utilizado o classificador Ridge como

padrao, e o XGBoost foi testado com seus valores padrao e com os otimizados.
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Figura 19: Sensibilidade dos classificadores em relagao ao desvio padrao do ruido. Este
grafico mostra a sensibilidade dos modelos quando o ruido é adicionado aos dados de
teste, com o treinamento realiado sem ruido.
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Figura 20: Diagrama de Diferenga Critica acerca do experimento de sensibilidade ao
ruido. Modelos mais préoximos de “1”7 apresentam melhores resultados, enquanto modelos
mais proximos de “4” apresentam os piores. Uma linha horizontal conectando dois modelos
significa que seus resultados nao possuem diferenca estatistica. Aqui, vemos que o modelo
InceptionTime apresentou os melhores resultados.

Na Tabela 5.3 reunimos os resultados obtidos nos trés modelos. Os resultados alcanca-
dos para ROCKET (associado ao classificador Ridge, XGBoost ou Optimized XGBoost)
e InceptionTime sao muito promissores. Quase todos os exemplos no conjunto de dados
foram classificado corretamente com qualquer um desses modelos. Por uma pequena mar-
gem, ROCKET com o classificador Ridge teve uma acuracia maior. O Dynamic Time
Warping, no entanto, nao apresentou resultados positivos: o treinamento DDTW nao ter-
minou dentro de um prazo aceitavel (12 horas), o que foi muito mais do que o ROCKET e
o InceptionTime levaram, destacando a inadequacgao dos métodos tradicionais de ultima

geracao para conjuntos de dados massivos.
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Tabela 5.3: Acuracia (%) dos trés modelos no experimento com calado igual a 16 metros.

Modelo Acurécia de Teste || Modelos com ROCKET | Acurécia de Teste
+ XGBoost 99.77

DDTW timeout + Opt. XGBoost 99.91

InceptionTime 99.77 + Ridge Classifier 99.97
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho teve como objetivo estudar mais profundamente modelos classificado-
res de séries temporais multivariadas, levantando caracteristicas desses modelos com base
nos experimentos realizados por meio de sua comparacao frente a diferentes datasets e
diferentes tipos de dados. Esse trabalho fez parte do projeto de pesquisa referente ao mo-
dulo de Pesquisa Cientifica em Engenharia de Computacao (programa de pré-mestrado)
da Escola Politécnica da Universidade de Sao Paulo. Dessa forma, esse projeto tem um

proposito cientifico.

A partir dos conceitos e experimentos apresentados nesse projeto foi possivel observar
a grande importancia dos estudos realizados na area de séries temporais. Esse tipo de
dado se diferencia de dados convencionais por conta de suas caracteristicas tinicas e isso
os torna mais desafiadores. Por outro lado, séries temporais possuem grande abundéncia
no mundo atual, estando presentes nos mais diversos tipos de aplicagoes e a necessidade

de classificacao desses dados se torna, entao, urgente.

Os modelos classificadores que se originam desse contexto vém evoluindo ao longo
dos anos, com a historia nos ajudando a perceber que os modelos antes considerados
estado-da-arte se tornaram obsoletos por conta de serem extremamente lentos e dificeis
de serem aplicados em uma situacao real. Atualmente, novos modelos foram desenvolvi-
dos, sendo muito mais rapidos comparados aos modelos anteriores e obtendo valores de
precisao parecidos, como é o caso do ROCKET e do InceptionTime, modelos estudados
neste trabalho. A area de classificacao de séries temporais multivariadas ainda é, porém,

considerada uma area em estagio embrionéario.

Os experimentos de comparacao aqui realizados buscaram, entao, contribuir para a
comunidade cientifica detalhando com maior profundidade os modelos que se destacam na
area de classificacao de séries temporais multivariadas, podendo assim fornecer maiores
artificios para o desenvolvimento da area. Dessa forma, o primeiro experimento buscou
explorar o modelo que mais vem se destacando na area de séries temporais multivariadas:

o modelo ROCKET. Esse modelo é comumente aliado com um classificador linear, deno-
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minado RIDGE, embora outros classificadores lineares também pudessem ser utilizados.
Nesse sentido, buscamos associar o ROCKET a outros modelos classificadores para veri-
ficar se podemos melhorar ainda mais suas métricas de desempenho e verificar se outros

classificadores lineares realmente sao compativeis com o ROCKET.

Ja o segundo experimento buscou avaliar o comportamento dos classificadores melhor
avaliados em um artigo recente, porém colocando-os frente & dados ruidosos. O ruido é
um tipo de sinal decorrente de intmeras adversidades que, como demonstrado nos ex-
perimentos realizados, representa um desafio para os modelos classificadores. Identificar
o comportamento dos modelos nesse tipo de problema nos ajuda a entender os meca-
nismos utilizados por cada técnica para processar os sinais das séries temporais e, além
disso, nos ajuda a entender quais modelos sao mais indicados em ambientes com muitas

interferéncias e ruidos.

Ja o tdltimo experimento foi na verdade uma aplicagao pratica dos modelos estuda-
dos. Esses modelos foram implementados no problema de detecgao de falhas de linha de
amarracao de plataformas petroliferas offshore, um problema complexo, que nao foi in-
teiramente resolvido e que se beneficia significativamente do uso de métodos automaticos
para verificacao dos cabos de ancoragem das plataformas. Buscou-se, com esta etapa,
provar a eficicia e o potencial de aplicagao dos modelos classificadores de séries temporais
multivariadas, destacando ao mesmo tempo a importancia de seu estudo e disseminacao
e, também, a importancia de estruturar os problemas no contexto adequado: nesse caso, a
estruturacao da questao de falhas de cabos de ancoragem em um problema de séries tem-
porais multivariadas rendeu 6timos resultados, que provavelmente solucionam o problema

de amarragao.

Assim, podemos concluir com o primeiro experimento, a partir da combinacao do
ROCKET com outros modelos classificadores, que é possivel, sim, utilizar o ROCKET
com outros classificadores lineares além do RIDGE e até mesmo obter valores de acurécia
maiores, como foi o caso do XGBoost otimizado. Esse aumento em acuracia, porém, nao
significa que podemos afirmar que o XGBoost otimizado é melhor que o RIDGE para ser
associado ao ROCKET: a melhora na classificagao adquirida com outro modelo pode nao
ser grande o suficiente para justificar o gasto em recursos computacionais necessarios
para otimizar o classificador XGBoost. Dessa forma, com esse experimento também
concluimos que, apesar de ser possivel associar o ROCKET com outros classificadores
lineares, o RIDGE geralmente desempenha um 6timo trabalho, generalizando muito bem

para diversos casos, com custo computacional baixo.
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Ja com o experimento de sensibilidade ao ruido podemos concluir que os ruidos real-
mente representam um grande desafio a ser superado pelos modelos classificadores: todos
os modelos classificadores tiveram sua classificagao profundamente alterada conforme o
nivel de ruido era aumentado. Nesse sentido, o modelo mais robusto, ou seja, o modelo
mais tolerante ao ruido, foi o InceptionTime, uma Rede Neural Convolucional, que teve
o valor de sua acurécia alterado somente com niveis de ruido maiores que 0.5, o que pode
indicar a grande capacidade dessa rede de filtrar as caracteristicas das séries e extrair
informagoes precisas delas. Dessa forma, em aplicagoes mais ruidosas, o InceptionTime

se mostra um modelo com maior afinidade.

Por fim, com a etapa de aplicacao no problema de detec¢ao de falhas de linha de
amarracao de plataformas petroliferas, podemos concluir que ha um amplo espaco de
aplicacao para modelos classificadores de séries temporais multivariadas. O excelente
desempenho desses modelos no problema de linhas de amarracao nos mostra como as
séries temporais vao além de um conceito teérico, no qual os conhecimentos construidos
auxiliam na criacao de ferramentas que acabam se mostrando importantes em nosso dia

a dia.

Como trabalho futuro, podemos incluir a aplicacao de técnicas de analise de séries
temporais para descobrir outras caracteristicas dos dados que podem impactar os modelos
e analisar como eles se sobressaem. Nesse sentido, conforme demonstrado neste trabalho,
o ruido se apresenta como uma propriedade do dado que influencia diretamente a clas-
sificagao dos modelos. Dessa forma, averiguar como os modelos sao afetados por outras
caracteristicas é uma maneira de nao apenas apontar qual o melhor classificador em deter-
minado contexto, mas também auxiliar, fornecendo informagoes, para o desenvolvimento

de novos modelos.

Outro trabalho que pode ser desenvolvido futuramente é a exploragao de outros pro-
blemas que possam ser resolvidos com o problema de classificacao de séries temporais
multivariadas. Como ja dito, diversos dados podem ser estruturados como séries tempo-
rais e, dessa forma, ha diversos problemas que ainda nao foram completamente resolvidos

que podem se beneficiar de modelos classificadores de séries temporais multivariadas.
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