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Abstract—O problema de classificacdo de séries temporais é
recorrente em diversas areas, como medicina, misica e sismolo-
gia. Uma abordagem recente consiste em transformar séries
temporais em grafos, extrair caracteristicas desses grafos e,
a partir delas, realizar a classificacdo. Nesse contexto, uma
estratégia comum é o uso de Redes Neurais em Grafos (GNNs),
que aprendem representacoes diretamente a partir da estrutura
do grafo e realizam a classificacio. Como alternativa, esta
pesquisa propoe uma abordagem mais simples: transformar a
série temporal em um grafo de visibilidade, extrair caracteristicas
globais e locais, construir um vetor de atributos com essas
informacoes e utiliza-lo como entrada para modelos classicos
de aprendizado supervisionado. O objetivo geral da pesquisa
— iniciada no Projeto Orientado a Computacio (POC) I e a
ser continuada na POC II — ¢ realizar uma analise comparativa
entre essas duas abordagens: (i) GNNs, que realizam aprendizado
diretamente sobre os grafos, e (ii) extracio de features do grafo
combinada com classificadores tradicionais, avaliando o desem-
penho de ambas na tarefa de classificacdo de séries temporais.

Index Terms—Série Grafo de
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I. INTRODUCAO

Séries temporais sdo sequéncias de dados indexadas tempo-
ralmente, representando a evolucdo de um fendmeno ao longo
do tempo. Elas ocorrem naturalmente em diversas areas, como
medicina, finangas, climatologia e sismologia. Por exemplo,
um eletrocardiograma (ECG) registra a atividade elétrica do
coragdo em intervalos regulares, enquanto um sismdgrafo
monitora oscilagdes sismicas ao longo do tempo. Devido a sua
ubiquidade, compreender e extrair padrdes de séries temporais
€ uma tarefa fundamental em diversas aplicacdes.

Entre os principais problemas associados a esse tipo de
dado, destaca-se a classificacdo de séries temporais, cujo
objetivo € atribuir rétulos predefinidos a sequéncias com
base em sua forma ou dinidmica. Diversas abordagens t€ém
sido propostas para essa tarefa, como métodos baseados em
extracdo diretas de features da série [1], em distancia [9], e
em convolugdes [6].

Recentemente, uma linha de pesquisa emergente tem inves-
tigado a transformacdo de séries temporais em grafos [13],
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com o objetivo de capturar propriedades estruturais que nao
sdo evidentes diretamente na série original. Nessa abordagem,
caracteristicas do grafo sdo extraidas e utilizadas como base
para a classificacdo. A maioria dos trabalhos nessa diregdo
emprega Redes Neurais em Grafos (GNNs) para realizar o
aprendizado dessas caracteristicas e a classificacdo subse-
quente.

O objetivo deste projeto € realizar uma andlise comparativa
entre diferentes estratégias de representacdo de séries tem-
porais como grafos e sua eficcia na tarefa de classificacdo.
Especificamente, o Projeto Orientado a Computagdo (POC) 1
aborda uma abordagem mais simples: transformar as séries
em Grafos de Visibilidade (GV) [15], extrair features globais
(como didmetro e nimero de arestas) e locais (como grau
e métricas de centralidade), e utilizar essas features como
entrada para classificadores tradicionais de aprendizado de
maquina.

Ja o POC 1II ampliard essa andlise, comparando o desem-
penho dessa abordagem com métodos baseados em GNNs
e outras técnicas do estado da arte, especialmente aquelas
baseadas em convolugdes. O objetivo geral é avaliar, de forma
sistemadtica a eficdcia de diferentes abordagens na classificacio
de séries temporais transformadas em grafos.

Sendo assim, as perguntas de pesquisa que orientam este
trabalho séo:

1) Qual é o desempenho da abordagem de extragdo de
caracteristicas combinada com classificadores cldssicos
em diferentes conjuntos de dados?

2) Ha alguma relagdo entre o desempenho dessa abordagem
e o tipo de dado sendo classificado?

3) Quais s@o os principais métodos de classificacdo de
séries temporais baseados em grafos (incluindo a abor-
dagem de extracdo de caracteristicas com classificadores
padrdo)?

4) Como esses métodos se comportam em diferentes con-
juntos de dados?

5) Existem diferencas estatisticas significativas entre os
métodos avaliados?



6) Qual é o desempenho dos métodos baseados em grafos
em comparagdo com o estado da arte fundamentado em
redes convolucionais e em distancias?

Enquanto o trabalho desenvolvido no POC I focou-se em
responder, no minimo parcialmente, as duas primeiras per-
guntas de pesquisa, espera-se que as demais questdes sejam
abordadas e respondidas ao longo do POC II.

Este documento estd organizado da seguinte forma:

o Introducao: apresenta o contexto, motivagdo e objetivos
da pesquisa.

o Secio II (Referencial Teodrico): discute os trabalhos
relacionados que fundamentam esta pesquisa, abordando
diferentes abordagens para o problema de classificacdo de
séries temporais, com énfase nas técnicas que inspiraram
a proposta deste trabalho.

e Secdo III (Conceitos Basicos): define os principais
conceitos utilizados, incluindo a transformacgdo de séries
temporais em grafos e a extracdo de features, fundamen-
tais para compreender a metodologia empregada.

o Secao IV (Desenvolvimento): descreve detalhadamente
o processo de construg¢do do trabalho, incluindo a sele¢ao
dos dados, transformacdo em grafos, extracdo das features
e preparagdo para a classificacéo.

e Secdo V (Experimentos): apresenta a metodologia ex-
perimental, detalhando os procedimentos de treino, teste
e validacao dos modelos.

o Secao VI (Conclusao): sintetiza os principais resultados
obtidos, discute suas implicacdes e aponta direcdes para
os proximos passos na continuidade do projeto, especial-
mente no POC II.

II. REFERENCIAL TEORICO

Ha diferentes abordagens para tratar o problema de
classificacio de séries temporais. Uma classe de métodos
amplamente utilizada é baseada na extracdo de caracteristicas
(feature-based), que transforma a série original em um vetor
fixo de atributos extraidos por meio de fungdes estatisticas,
transformadas no dominio do tempo ou da frequéncia, ou
outras heuristicas [1], [2]. Estudos recentes demonstram que
essa estratégia pode alcangar resultados competitivos com
técnicas mais complexas [3].

Ainda nesse raciocinio, hd métodos que se concentram em
subsequéncias ou padrdes discriminativos dentro das séries,
como shapelets [4] ou ordens de permutacdo [5], que visam
capturar dados locais representativos e Uteis para a tarefa de
classificacdo. Essas abordagens assumem que determinadas
estruturas temporais curtas sdo suficientes para discriminar
entre classes.

Com o avanco das redes neurais profundas, surgiram
solugdes baseadas em redes convolucionais unidimensionais
(1D CNNs), que operam diretamente sobre os sinais tempo-
rais. Essas redes sdo capazes de aprender automaticamente
representacdes latentes relevantes a partir dos dados, dispen-
sando a extracdo manual de caracteristicas. Modelos como
0 ROCKET e suas variantes [6] tém se destacado por aliar

desempenho competitivo a uma elevada eficiéncia computa-
cional, mesmo em conjuntos de dados extensos.

Apesar de apresentarem desempenho promissor, os métodos
baseados em extra¢do de caracteristicas podem ser sensiveis a
chamada maldi¢do da dimensionalidade [12]. A medida que
o numero de atributos extraidos cresce, o espago de busca se
torna exponencialmente maior, o que dificulta a discriminacgao
das classes. Diante desse cenario, torna-se fundamental o
desenvolvimento de estratégias eficazes de extracdo e selecdo
de caracteristicas, de modo a garantir que apenas informagdes
discriminativas e relevantes sejam mantidas no vetor final de
representacao.

Sob esse prisma, uma alternativa promissora ¢é a
identificag¢do de estruturas intermedidrias capazes de represen-
tar informacdes relevantes das séries temporais de forma mais
compacta. Especificamente, grafos t€m se mostrado eficazes
na captura de relagdes de curto e longo alcance presentes
nas séries temporais [13]. Essa representacdo permite modelar
dependéncias temporais complexas como conexdes estrutu-
radas entre elementos, o que potencialmente facilita a extracao
de padrdes latentes e oferece uma visdo mais organizada da
dindmica temporal dos dados.

Entre as representacdes mais promissoras baseadas em
grafos estdo os Grafos de Transicdo de Padrédes Ordinais
(GTPOs) [14], [22] e os Grafos de Visibilidade (GVs) [15].
Ambas as abordagens convertem séries temporais em es-
truturas topolégicas que preservam, de maneiras distintas,
aspectos temporais e estruturais dos dados. Os GTPOs mode-
lam as transi¢des entre padrdes de ordem local, capturando
a dinidmica da série por meio de variagOes relativas entre
elementos consecutivos. J4 os GVs estabelecem conexdes entre
pontos da série com base em uma relacdo de visibilidade
geométrica, permitindo representar tanto relacdes de curto
quanto de longo alcance. Essas representacdes t€ém se mostrado
eficazes na caracterizacdo de complexidade, periodicidade e
comportamento dindmico de séries temporais em diferentes
contextos.

Nesse contexto, Coelho realizou uma andlise comparativa de
diferentes formas de classificar séries temporais representadas
como grafos em [8]. O autor avaliou diversas possibilidades
de construcdo da seguinte pipeline: receber um conjunto de
séries temporais univariadas, transforma-las em grafos, ex-
trair caracteristicas desses grafos e, por fim, utilizar essas
caracteristicas como entrada para modelos de classificacdo.
O estudo considerou distintas alternativas para cada etapa
da pipeline: transformacdo da série em grafo, extracdo de
caracteristicas e classificacao.

Ainda nesse raciocinio, as abordagens apresentadas neste
trabalho utilizam Redes Neurais em Grafos (GNNs) apds
a etapa de transformacdo, com o objetivo de realizar a
classificacdo. Esse processo envolve a constru¢do de uma nova
arquitetura especializada para processar os grafos e capturar
suas informagdes estruturais. Por outro lado, a abordagem
alternativa apresentada neste trabalho consiste em extrair fea-
tures diretamente dos grafos gerados — como o diametro,
nimero de arestas, medidas de centralidade, entre outras —



e utilizar essas features como entrada para classificadores
tradicionais de aprendizado de maquina, como Random Forest
e Gradient Boosting.

Sendo assim, o foco deste projeto de pesquisa € incrementar
a andlise feita por [8], aumentando a robustez dos resultados
refazendo a avaliacdo para o mesmo conjunto de dados e
fazendo uso dessa nova abordagem baseada na extracdo de
features de grafo e classificadores cldssicos.

I1I. CONCEITOS BASICOS
A. Série Temporal

Uma série temporal € um conjunto de medicdes realizadas
ao longo do tempo. Exemplos comuns incluem eletrocardio-
gramas, medicdes de um sismografo e valores financeiros de
uma empresa ao longo do tempo.

Uma série temporal pode ser classificada como multivariada
quando mais de uma varidvel ¢ medida simultaneamente em
cada instante, ou univariada quando apenas uma varidvel é ob-
servada ao longo do tempo. Este trabalho foca exclusivamente
em séries temporais univariadas.

Formalmente, uma série temporal univariada 7" é represen-
tada como T' = {(t1,y1), (t2,9Y2)s - - - s (tm, Ym) }» oOnde (;, ;)
corresponde ao valor da varidvel y observado no instante de
tempo ;.

B. Grafo de Visibilidade

Um grafo, denotado por G = (V, E), é composto por dois
conjuntos: V' e E. O conjunto V' contém os nds (ou vértices),
enquanto E representa o conjunto de arestas. Dois vértices u
e v podem ser conectados por uma aresta e = (u,v).

Neste trabalho, considera-se apenas grafos nao direcionados
e ndo ponderados, ou seja, as arestas ndo possuem direcio nem
peso associado.

A transformac¢do de uma série temporal em um Grafo de
Visibilidade Natural (GVN), proposta por Lacasa et al. [15],
permite representar a série como um grafo ndo direcionado
e ndo ponderado, de modo a capturar aspectos topoldgicos
derivados da estrutura temporal dos dados. Existem variacdes
dessa transformag@o, como o Grafo de Visibilidade Horizontal
[16], mas este trabalho se concentrard no GVN. Portanto,
o termo Grafo de Visibilidade (GV) sera utilizado como
sindnimo de Grafo de Visibilidade Natural (GVN).

A transformacio de série temporal em GV se d4 da seguinte
forma: dada uma série temporal

T = {(t1,y1), (t2,¥2)s - -, (bms Ym) }

constrdi-se o grafo de visibilidade Gr(V, E), em que cada
ponto (t;, y;) corresponde a um vértice v; € V, e hd uma aresta
(va, ) € E se, e somente se, para todo ponto intermedidrio
(te,ye) com t. € (tq,1p), a seguinte condi¢do for satisfeita:

ty —tc
ty —tg
Essa equag@o garante que ndo ha obstrucdo de visibilidade

entre os pontos A(tq,y,) e B(ts, ys) da série. A construgio do
grafo resulta, por definicdo, em uma estrutura conectada, o que

Ye < Yo+ (Ya — W) - (D

¢ uma vantagem para a andlise topoldgica. A versdo utilizada
neste trabalho segue a implementacdo otimizada proposta por
Lan et al. [20], com complexidade O(nlogn).

C. Features de Grafo

Algumas features de grafo foram computadas para servir
como base da representacdo vetorial deles. Essas features
foram divididas em dois grupos: features globais (do grafo
como um todo) e features locais (baseadas em propriedades
dos nds). As features globais escolhidas foram: nimero de
arestas, didmetro, média do caminho mais curto e contagem
de motifs de tamanho 3, 4 e 5. As features locais escolhidas
foram: grau, centralidade de grau (degree centrality), cen-
tralidade de proximidade (closeness centrality), centralidade
de carga (load centrality), centralidade harmoénica (harmonic
centrality), centralidade de intermediacdo (betweenness cen-
trality), PageRank e coeficiente de agrupamento (clustering
coefficient). A seguir, cada uma dessas features serd explicada
em mais detalhes.

1) Nimero de arestas: Sendo o grafo G = (V,E), o
nimero de arestas é dado por |E|. O nimero de nds ndo
foi considerado como feature, pois na transformagdo de série
temporal para grafos de visibilidade, o nimero de nés € igual
ao tamanho da série original. Como, para os conjuntos de
dados utilizados, o comprimento das séries € fixo, todos os
grafos associados a um mesmo dataset possuem O mesmo
nimero de vértices. Dessa forma, essa medida ndo fornece
poder discriminativo adicional entre as amostras.

2) Didmetro: Dado um grafo G = (V, F), a distancia entre
dois nés u,v € V é denotada por d(u,v) e corresponde ao
comprimento do caminho mais curto entre esses dois nés. O
diametro do grafo é definido como a maior dessas distancias,
ou seja:

diam(G) = max d(u,v) (2)
u,veV

Esse valor representa a maior distancia geodésica entre
quaisquer dois nés do grafo e fornece uma medida da sua
extensdo estrutural.

3) Média do Caminho Mais Curto: A média do caminho
mais curto de um grafo G = (V, E), onde |V | = n, é definida
como a média das menores distincias entre todos os pares
distintos de nés do grafo. Formalmente:

> d(s,t) (3)

1
m=———
n(n B 1) s#LeEV

Em que d(s,t) representa a menor distdncia entre os nds
s e t. Esta métrica fornece uma estimativa da eficiéncia da
conectividade global do grafo.

4) Motifs: Motifs sdo pequenos subgrafos conexos induzi-
dos e ndo isomdrficos. Cada tipo de motif caracteriza um
padrio estrutural especifico entre os nés que o compdem.
Esses motifs podem ocorrer miltiplas vezes em um grafo, e
a contagem de suas ocorréncias permite capturar propriedades
topolégicas relevantes da estrutura do grafo.



Neste trabalho, todos os motifs com 3 ndés foram con-
tabilizados exaustivamente. No entanto, como a complexi-
dade da contagem cresce exponencialmente com o nimero
de nds, utilizou-se o algoritmo proposto por Wernicke e
Rasche [21] para os motifs com 4 e 5 nds. Esse algoritmo
utiliza amostragem para reduzir o custo computacional e
fornecer uma estimativa eficiente da contagem.

Existem 2 tipos distintos de motifs com 3 nds, 6 tipos com
4 nés e 21 tipos com 5 nds. Assim, a extragdo resultou na
contagem de 29 tipos diferentes de motifs, sendo cada um
deles tratado como uma feature individual.

r———— 0

Motif 1: Caminho Motif 2: Triangulo

Fig. 1. Motifs nio isomérficos com 3 nés em grafos ndo direcionados.

5) Grau: O grau de um né v, denotado por d(v), é o
nimero de arestas incidentes a esse nd, ou seja, a quantidade
de seus vizinhos. Essa métrica indica a conectividade do nd e
¢ um indicativo das suas caracteristicas estruturais no grafo.

6) Centralidade de grau (degree centrality): A centralidade
de grau é dada pela férmula:

Cp(v) = “4)

onde n € o nimero total de nés do grafo. Essa métrica
representa a quantidade de vizinhos de um né normalizada
pelo nimero méaximo possivel de vizinhos. Trata-se de uma
métrica altamente correlacionada com o grau, logo, para o
POC 1I, € possivel que se mantenha apenas o grau ou a
centralidade de grau como uma feature.

7) Centralidade de proximidade (closeness centrality): A
centralidade de proximidade para um né u é definida como:

n—1

Zv;ﬁu d(UV U)

onde n é o nimero total de nés no grafo e d(v,u) é a
distancia do caminho mais curto entre os ndés v e u. Essa
medida indica o qudo préximo o né u estd de todos os outros
nés no grafo.

8) Centralidade de carga (load centrality): A centralidade
de carga mede a importancia de um n6é com base na quantidade
de caminhos minimos que passam por ele. Formalmente, para
um né v, a centralidade de carga é a fracdo de todos os
caminhos minimos entre pares de nés que passam por v. Essa
métrica indica o quanto um né atua como ponto de passagem
na rede.

C(u) = ®)

9) Centralidade harménica (harmonic centrality): A cen-
tralidade harmdnica € uma variagdo da centralidade de prox-
imidade que utiliza a soma dos inversos das distancias do
nd u para todos os outros nds, mesmo quando esses ndo sao
alcancéveis. E definida como:

Hu) =)+ (Ul’ " ©6)

onde d(v,u) € a distincia do caminho mais curto entre v e
u. Essa medida ¢ altamente correlacionada com a centralidade
de proximidade, sendo possivel que, na préxima etapa da POC,
apenas uma das duas métricas seja utilizada como feature.

10) Centralidade de Intermediacdo (betweenness central-
ity): A centralidade de intermediacdo de um né v € definida
como a soma da frag@o de todos os caminhos mais curtos entre
pares de nés que passam por v. Formalmente, € dada por:

>

s,teV

o (s, tlv)

= 2 o

(7

onde V é o conjunto de nés, o(s,t) é o nimero total de
caminhos mais curtos entre os nds s e ¢, € o (s, t|v) é o nimero
desses caminhos que passam pelo né v. Note-se que se v €
{s,t}, entdo o(s,t|jv) =0, e se v=t, o(s,t) =1 [19].

11) PageRank: O PageRank é uma medida de centralidade
baseada em um modelo de passeio aleatdrio, que atribui um
valor a cada né proporcional a importincia dos ndés que
o apontam. Embora originalmente desenvolvido para redes
direcionadas, o PageRank pode ser aplicado em grafos ndo
direcionados, capturando a relevancia estrutural dos nés com
base em sua conectividade.

12) Coeficiente de agrupamento (clustering coefficient):
O coeficiente de agrupamento de um né v mede a tendéncia
dos seus vizinhos em formarem um subgrafo denso, ou seja, a
proporc¢do de conexdes existentes entre os vizinhos em relagdo
ao total possivel. Formalmente, é dado por:

2 x nimero de arestas entre vizinhos de v

o) = d(0) x (d(o) — 1)

®)

onde d(v) é o grau do n6 v. Essa métrica captura a presenca
de comunidades locais dentro do grafo.

IV. DESENVOLVIMENTO

O fluxo geral do trabalho realizado especificamente nesta
POC segue os seguintes passos: primeiramente, foram es-
colhidas as bases de dados; em seguida, as séries tempo-
rais foram transformadas em grafos de visibilidade; pos-
teriormente, foram computadas as features desses grafos,
construindo-se as representagdes vetoriais dos grafos com
base nessas features; por fim, essas representacdes foram
utilizadas como entrada para os classificadores de aprendizado
de méaquina.



A. Escolha da Base de Dados

Foram utilizadas as mesmas 10 bases de dados de séries
temporais univariadas presentes na andlise comparativa de [8],
oriundas do repositério UCRArchive 2018 [17]. As bases con-
sideradas sdo: Crop, Earthquakes, ECG200, ECGFiveDays,
ElectricDevices, NonlnvasiveFetalECGThoraxl (NIFECG-1),
NonlInvasiveFetalECGThorax2 (NIFECG-2), Phoneme, Straw-
berry e TwoLeadECG.

A escolha dessas bases se justifica por representarem um
conjunto diversificado em termos de desempenho dos classi-
ficadores em [8], [11], além de variarem quanto ao tamanho
das séries, numero de amostras, nimero de classes e dominio
do dado (como sinais ECG, imagens, entre outros).

TABLE I
INFORMACOES GERAIS SOBRE O CONJUNTO DE DADOS

Dataset Tam. série | N° séries | N° classes Tipo
Crop 46 24000 24 IMAGE
Earthquakes 512 461 2 SENSOR
ECG200 96 200 2 ECG
ECGFiveDays 136 884 2 ECG
ElectricDevices 96 16637 7 DEVICE
NIFECG-1 750 3765 42 ECG
NIFECG-2 750 3765 42 ECG
Phoneme 1024 2110 39 AUDIO
Strawberry 235 983 2 SPECTRO
TwoLeadECG 82 1162 2 ECG

B. Transformagdo da série em grafo

Todas as séries temporais de cada conjunto de dados sdo
transformadas em grafos de acordo com a definicdo apre-
sentada na Secdo III-B. Essa representacdo foi escolhida por
contar com uma implementagfo robusta e eficiente ja existente,
além de ja ter sido demonstrado seu potencial para capturar
caracteristicas de dependéncia temporal das séries temporais,
conforme mostrado em [7], [8].

C. Construgdo da representacdo do grafo

Usa-se as features definidas em III-C para construir uma
representacdo significativa que permita que os modelos de
aprendizado de mdquina cléssico discriminem as classes de
maneira eficiente. No caso das features de grafo (didmetro,
nimero de arestas, caminho minimo médio e contagem de
motifs), elas sdo agregadas integralmente na representacdo do
grafo, capturando propriedades estruturais globais relevantes.
Como ha 2 motifs de tamanho 3, 6 motifs de tamanho 4 e
21 motifs de tamanho 5, além de outras 3 features globais do
grafo, tem-se um total de 2 + 6 + 21 + 3 = 32 features de
grafo.

Ja as features locais (como grau, centralidades e coeficiente
de agrupamento) fornecem informacdes sobre o papel de
cada né na estrutura do grafo. A escolha dessas features foi
motivada por sua capacidade de capturar diferentes aspectos
topoldgicos e funcionais dos grafos, balanceando simplicidade
computacional com poder discriminativo para a tarefa de
classificacdo. Esse grupo de features de né nao € agregado
integralmente & representacdo do grafo. Para cada uma dessas

features, sdo computadas quatro métricas estatisticas: média,
desvio padrao, maximo e minimo. Essas métricas é que sdo
incorporadas ao vetor de representacdo do grafo. Como hd 8
features de né, sdao agregadas 8 X 4 = 32 features relativas a
esse grupo, totalizando 32 + 32 = 64 features no total.

D. Classificagdo

O conjunto de dados nesta etapa consiste nas 64 features
extraidas dos grafos derivados das séries temporais de cada
dataset. Esses conjuntos de dados sdo entdo normalizados
e utilizados como entrada para os classificadores: Gradient
Boosting, Random Forest, Support Vector Classifier (SVC), K-
Nearest Neighbors (KNN), Decision Tree e Naive Bayes. Esse
conjunto de modelos se justifica pois abrange uma diversidade
de paradigmas: arvores de decisdo (Random Forest, Gradient
Boosting e Decision Tree), distincia (KNN), probabilisticos
(Naive Bayes) e classificadores de margem (SVC). Além disso,
todos esses classificadores ja foram amplamente testados em
dados tabulares, que é o caso para as 64 features de grafo
extraidas, e, portanto, ha implementacdo robusta e eficiente
para todos esses métodos.

V. EXPERIMENTOS

Todos esses modelos escolhidos apresentam diversos hiper-
parametros, que podem impactar o desempenho do algo-
ritmo. Para fazer uma anélise mais robusta e justa entre os
modelos, foi feita uma busca de hiperparametros para cada
modelo em cada dataset. A busca se deu da seguinte forma:
para cada dataset, fez-se uma amostra estratificada usando
30% das amostras. Em seguida, foi realizada uma busca
por hiperpardmetros utilizando Randomized Search com 30
iteragdes. Ou seja, foram avaliados 30 conjuntos distintos de
hiperparametros para cada modelo e para cada dataset. Cada
conjunto foi treinado e testado por meio de validacdo cruzada
com 5 folds. O conjunto de hiperpardmetros que obteve a
maior média da métrica FI-score macro no conjunto de teste
da validagdo cruzada foi selecionado como o melhor para
aquele modelo e dataset.

Apés definir a escolha 6tima de hiperparametros, cada
modelo foi retreinado em 80% dos dados e testado nos 20%
restantes, utilizando esse conjunto de hiperpardmetros 6timos.
Esse processo foi repetido 30 vezes para cada modelo em cada
dataset, com diferentes particOes de treino e teste, mantendo
sempre a propor¢do 80-20. A média e o desvio padrio da
métrica Fl-score macro obtidos nessas 30 iteragdes foram
calculados e os resultados agregados em II.

A repeti¢do de treino e teste de um modelo para um mesmo
dataset foi feita para garantir robustez nos resultados encon-
trados. Como o objetivo desta pesquisa € fazer uma andlise
comparativa entre diferentes abordagens, é fundamental que
os resultados tenham significado estatistico; a repeticdo de
treinamento e avaliacdo garante esse requisito.

Quanto a métrica de avaliacdo, foi utilizada a FI-score
macro. Embora alguns dos datasets apresentem alto grau de
desbalanceamento entre as classes, essa métrica ndo favorece



TABLE II
F1-SCORE MACRO MEDIO E DESVIO PADRAO PARA CADA MODELO E CONJUNTO DE DADOS

Dataset GradientBoosting | RandomForest SvC KNN DecisionTree | NaiveBayes
Crop 0.29 + 0.01 0.42 + 0.00 0.36 £ 0.00 | 0.21 = 0.01 0.41 £ 0.00 0.39 £ 0.00
ECG200 0.64 + 0.05 0.67 £ 0.04 0.65 £ 0.05 | 0.70 = 0.03 0.69 + 0.04 0.62 + 0.08
ECGFiveDays 0.80 + 0.02 0.89 £ 0.01 0.86 £ 0.02 | 0.81 £0.03 0.89 + 0.01 0.92 + 0.01
Earthquakes 0.54 + 0.03 0.53 £ 0.02 0.51 £0.02 | 043 +£0.04 0.49 + 0.03 0.53 £ 0.03
ElectricDevices 0.59 + 0.01 0.70 = 0.00 0.66 + 0.00 | 0.38 +0.02 0.69 + 0.00 0.69 + 0.00
NIFECG-1 0.39 £ 0.01 0.49 £ 0.01 0.46 £ 0.01 | 0.39 £0.02 0.55 £ 0.01 0.57 = 0.01
NIFECG-2 0.50 £ 0.01 0.61 £ 0.01 0.60 £ 0.01 | 0.53 = 0.01 0.68 + 0.01 0.70 + 0.01
Phoneme 0.12 + 0.01 0.12 + 0.01 0.12 £ 0.01 | 0.10 £ 0.01 0.15 = 0.01 0.15 = 0.01
Strawberry 0.79 £ 0.03 0.85 £ 0.01 0.85 £ 0.01 | 0.77 £ 0.01 0.84 + 0.02 0.87 = 0.01
TwoLeadECG 0.83 £ 0.02 0.90 + 0.01 0.87 £0.02 | 0.81 +0.02 0.90 £ 0.01 0.94 + 0.01

classes majoritdrias, fornecendo uma avaliacdo mais equili-
brada do desempenho dos modelos em todas as classes.

Ao observar os resultados, percebe-se uma grande variacao
de desempenho entre os diferentes datasets. Esse comporta-
mento era esperado, uma vez que um dos critérios de escolha
dessas bases foi justamente a diversidade de desempenho
observada em [8], [11]. Também € possivel notar uma variacao
menos expressiva entre os modelos dentro de um mesmo
dataset. Por exemplo, no dataset Phoneme, o modelo com
melhor desempenho obteve um Fl-score de 0,15, enquanto
o KNN alcancou 0,10 na mesma métrica — uma diferenca
de 0,05, considerada relativamente pequena. J4 no dataset
ElectricDevices, a diferenca entre o maior € o menor FI-
score observado foi de 0,32, evidenciando um contraste mais
acentuado.

O dataset com pior desempenho geral foi o Phoneme,
que apresentou Fl-score abaixo de 0,20 em todos os mod-
elos. Outros datasets também ndo obtiveram desempenho tio
satisfatério, embora sem resultados tdo baixos quanto esse.
Esse cendrio, somado ao fato de vdrios classificadores apre-
sentarem desempenhos semelhantes nesses casos, sugere que
a representacdo de séries temporais adotada possui limitagdes.
E possivel que as features extraidas ndo capturem nuances
relevantes das séries ou, ainda, que a prépria transformacao
para grafos ndo preserve caracteristicas discriminativas essen-
ciais. Por outro lado, os datasets TwoLeadECG, ECGFiveDays
e Strawberry apresentaram desempenho satisfatério, com F1-
score acima de 0,80. Uma possivel explicacdo € que esses
conjuntos sejam intrinsecamente mais simples de classificar,
apresentando estruturas mais regulares e menor variabilidade,
enquanto os demais sdo mais complexos ou ruidosos.

De maneira geral, o modelo que apresentou melhor desem-
penho médio entre os avaliados foi o Naive Bayes. Esse resul-
tado € inesperado, dado que o modelo assume independéncia
entre as features condicionadas a classe, uma suposicdo fre-
quentemente violada em conjuntos de dados reais. Ainda
assim, seus resultados superaram os dos modelos mais sofisti-
cados nesta tarefa, indicando que as features extraidas possuem
alto poder discriminativo individual.

Observa-se ainda que o desempenho do Naive Bayes foi
especialmente superior nos datasets relacionados a sinais de
ECG (ECG200, ECGFiveDays, TwoLeadECG e NIFECG-1,2),

com diferencas significativas em relagdo aos demais modelos.
Isso sugere que, para esse tipo de dado, as distribuicdes das
features extraidas a partir dos grafos sdo bem modeladas pelas
suposi¢des do Naive Bayes, o que pode ser objeto de andlise
mais aprofundada trabalhos futuros.

VI. CONCLUSAO

O objetivo geral deste projeto de pesquisa é fazer uma
andlise comparativa em termos de desempenho entre as difer-
entes maneiras de classificar uma série temporal usando um
grafo como representacdo intermedidria e extraindo features
desse grafo para fazer a classificagdo. Nesse sentido, o trabalho
desenvolvido no POC I se concentrou em uma abordagem em
especifico: transformou-se a série em um Grafo de Visibilidade
e, para construir uma representacdo vetorial deste grafo, foram
usados atributos dos grafos e dos nds desse grafo e, por fim,
foram usados modelos cldssicos de aprendizado supervision-
ado para fazer a classificagdo.

Para fazer uma andlise de desempenho, foram usadas 10
bases de dados retiradas do UCRArchive — um conjunto
de dados extensivamente usado em benchmarks para séries
temporais — com diferentes tamanhos de série, nlimero de
amostras e nimero de classes. Foi feita uma busca de hiper-
parametros para evitar que o desempenho do modelo fosse
limitado por conta de uma escolha ruim de hiperparimetros e
assim, promover uma andlise mais justa dos modelos. Depois,
os modelos foram treinados e testados 30 vezes em cada con-
junto de dados usando diferentes divisdes de treino-teste para
que os resultados obtidos fossem robustos e representativos.

Ao final desses experimentos, verificou-se o desempenho da
abordagem usada nesses diferentes conjuntos de dados. Além
disso, atestaram-se relagdes entre o tipo de dados e o desem-
penho do modelo. Essas duas observagdes contribuiram para
responder algumas das perguntas motivadoras desta pesquisa.
Nesse sentido, os resultados obtidos foram promissores em
alguns datasets. No entanto, observaram-se desempenhos in-
satisfatérios em outros, evidenciando limita¢des da abordagem
atual.

Diante disso, o POC II realizard uma andlise comparativa
com modelos baseados em GNNs, bem como outros modelos
baseados em convolugdes e distancia que representam o estado
da arte. Dessa forma, serd possivel avaliar, de forma embasada,



qual abordagem apresenta melhor desempenho em diferentes
contextos. Para garantir validade estatistica nas comparacdes,
serd necessdria a aplicacdo de testes como o teste de Friedman
seguido da Diferenca Critica. Esses passos permitirdo que
o restante das perguntas motivadoras sejam respondidas e
que uma andlise comparativa das diferentes abordagens de
classificacdo de séries temporais baseadas em grafo seja con-
cretizada.
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