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Quem somos nds
Colaboradores?

Projeto FAPESP #2022/03176-1 - Aprendizado de M3quina para

Séries Temporais em Aplicacdes de mHealth
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Quem somos nds

Inicialmente, tentaremos estimar os parametros do hemograma

SERIE BRANCA == & s e S s -

VALORES DE REFERENCIA

RESULTADO (Masc. Acima de 16 anos)
% /mm3 /mm3

LEUCOCITOS 7.540 3.500 a 10.500
Neutrdéfilos ¢ 52.8 3.960 1.700 a 7.000
Eosindéfilos 5 3,6 270 50 a 500
Baséfilos ) 0,4 30 0 a 300
Linfécitos 5 36l 2.730 900 a 2.8%00
Monédcitos - T+:3 550 300 a 900

o —————————————————————————————————————————— ————————————— ————————

CARACTERES MORFOLOGICOS:
nao foram observados caracteres téxico-degenerativos nos
neutréfilos; ndo foram observadas atipias linfocitérias

https://www.hematologiasp.com/post/o-seu-hemograma-gl%C3%B3bulos-brancos 7
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Dados na sadde

A utilizacao de dados em aplicacdes para a Saude nao € novidade

- Imagens (“estaticas” ou videos) sao muito comuns
- Dados de internacao
- Diagnostico assistido

- Sinais vitais
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Dados na sadde

A tendéncia € aumentar o numero de aplicacdes, além de dar
mais “poder ao paciente”

- Armazenamento
- Sensores moveis

- Telemedicina
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Dados na sadde

“Digital technologies, such as mobile wireless technologies, have
the potential to revolutionize how populations interact with

national health services.”

World Health Organization. (2018). mHealth. Use of appropriate digital technologies for public health:
report by Director-General. 71st World Health Assembly provisional agenda item, 12, A71.
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Dados na sadde

Alguns exemplos (referéncias no texto)

-  Monitoramento de pacientes
- Doenca de Parkinson
- Resposta a medicacao
- Prevencao a ataques cardiacos

- etc
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Dados na sadde

A pergunta do curso € “o que podemos fazer com esses dados?”.

Como é impossivel cobrir todos os tipos de dados, vamos focar

em um deles: as séries temporais!
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02.

SERIES
TEMPORAIS




Definicdo e exemplos
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Definicdo

Grosso modo:

- dados observados/coletados no tempo

- Mas nao pode ser so isso!




©o0
Definicdo

Uma série temporal € um conjunto de valores ordenados S, tal
que:

- S=(s,8, 0, 8)

- s, €ER, V t€[l, .., n]

Ou seja, nao precisa haver “variacao no tempo”

p.s. Geralmente, considera-se espacamento uniforme
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Definicdo

Time (s)
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Definicdo
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Definicdo
Essas eram séries temporais univariadas. Generalizando:

Uma série temporal € um conjunto de valores ordenados S, tal
que:

- S=(s,8, 0, 8)

d
- s, €ERY V t€[l .., n]

Univariada: d =1
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Definicdo
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Definicdo
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©o0
Definicdo

Uma subsequéncia $ é um subconjunto contiguo de observacdes
da série temporal S:

- §=(sl.,s

iwr o Siimd)

- s, €S V€[l .. n-m]
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Dominio da Frequéncia

Uma série temporal pode ser decomposta por suas
componentes de frequéncia

- Nesse dominio, podemos fazer extracao de caracteristicas,
filtragem, entre outros

25



Fourier - nogdo geral

Obs:
Assume estacionariedade (ja falo sobre).
Caso contrario, tempo-frequéncia
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Pré-processamento
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Analytics

preparation preprocessing analysis postprocessing
planning cleaning visualization interpretation
data collection filtering correlation documentation
feature generation completion regression evaluation
data selection correction forecasting
standardization classification
transformation clustering

Fig. 1.1 Phases of data analysis projects

RUNKLER, Thomas A. Data Analytics. Wiesbaden: Springer. 3rd edition, p. 978-3, 2020. 28



Exemplo da preparacga

(a) : ——Normal Gait
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Exemplo da preparacgado
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NUTT, John G. et al. Freezing of gait: moving forward on a mysterious clinical phenomenon. The Lancet Neurology, v. 10, n. 8, p. 734-744, 2011. 30



Analytics

preparation

~ N\

planning
data collection

feature generation

data selection

AeprocessinA

cleaning
filtering
completion
correction
standardization

transformation

Fig. 1.1 Phases of data analysis projects

RUNKLER, Thomas A. Data Analytics. Wiesbaden:

analysis

visualization
correlation
regression
forecasting

classification

clustering

postprocessing

interpretation

documentation

evaluation

Springer. 3rd edition, p. 978-3, 2020. 3]



Componentes
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Componentes
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Componentes

- Tendéncia

- Sazonalidade

- Ciclicidade

- Residual ou irregularidade (componente aleatoriedade)

Se a tarefa for o forecasting, essa decomposicao € ainda mais

iImportante, além de ser interessante sabermos o conceito de
estacionariedade:

- Quando uma subsequéncia (x, x Xevp o+ X,,») tem a mesma distribuigcao conjunta de
(Xf+1 ey w+m) para qualquerj |nte|ro

34



Componentes
- Tendéncia
- Sazonalidade 40
_ Ciclicidade N
- Residual =

T T T T T T
0 20 40 60 80 100
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Componentes

- Tendénci
endéncia Dados sem a tendéncia (X/trend)

- Sazonalidade

- Ciclicidade M ”

1.2 A

- Residual 5

1.0

v

0.8

0 20 40 60 80 100
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Componentes

- Tendéncia

- Sazonalidade o T O T T ﬂ ||
- Ciclicidade -

- Residual ]V
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Componentes

- Tendéncia  (se multiplicativo)

- Sazonalidade = aproximacgao da série so-
- Ciclicidade 400
- Residual =0

300 1

250 A

200 +

150 A

100 A

T T T T T T
0 20 40 60 80 100
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Componentes

- Tendéncia

Residual

- Sazonalidade -
- Ciclicidade

- Residual

20 A

T T T T T T
0 20 40 60 80 100
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Decomposicdo

Acabamos de decompor a série temporal

Porém, eu fiz isso usando regressao linear e outras ferramentas “faceis’.

- Ha ferramentas muito melhores para isso

- No exemplo a seguir, utilizei a lib statsmodel

40



Decomposicdo

from statsmodels.tsa.seasonal import seasonal_decompose

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

series = np.genfromtxt ('data.tsv’, delimiter=’\t’)

result = seasonal_decompose (series,
model="additive’,
period=24)

O 00 O W B W N =

f— p—
i =

plt.figure(figsize=[6,9])
result.plot ()
plt.show ()

—
[OSIN S)

41



Codigos aqui

bit.ly/colab-sbcas2023
42
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Detrend
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Filtragem (além da tendéncia)

Por exemplo,

- paradiminuir a “complexidade” da série temporal, utilizamos
filtros de média movel

- para suprimir picos espurios, utilizamos filtros de mediana
movel

- para se remover ruidos em frequéncias altas ou baixas,
utilizamos filtros de passa banda

45



Fillragem - passa baixa

Filtered Time Series
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Filtragem - exemplo com média mével

ECG original ECG original (frequéncias)
[ I | 0.30 T T :
1.4
0.25
1.2
0.20
1.0
0.15
0.8
0.10
0.6
0.4 0.05
0.2 =t 1 I I 1 1 1 1 0.00 L ] 1 |
00 05 1.0 15 20 25 3.0 35 4.0 0 10 20 30 40 50 60
Tempo (s) Frequéncia (Hz)
ECG com ruido artificial ECG com ruido artificial (frequéncias)
16 | T 0.30 7 -' —
1.2
0.20
1.0
0.15
0.8
0.6 0.10
0.4 0.05
02 1 ' . ' ﬁ ﬁ [ 0.00 , . |
00 05 10 15 20 25 3.0 35 4.0 0 10 20 30 40 50 60 47

Tempo (s) Frequéncia (Hz)



Filtragem - exemplo com média mével

ECG filtrado pela média mével ) ECG filtrado pela média mével (frequéncias)
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Interpolacdo

Série com valores ausentes
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Interpolacdo

Série com valores preenchidos por interpolacao linear
1.0

0.8
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0.2 —
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Extracdo de caracteristicas
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https://tsfresh.readthedocs.io/en/latest/text/introduction.html 5


https://tsfresh.readthedocs.io/en/latest/text/introduction.html

Extracdo de caracteristicas
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03.

APRENDIZADO
DE MAQUINA
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AM - Definigoes

“Machine Learning: the field of study that gives computer the

ability to learn without being explicitly programmed.”

Arthur Samuel, 1959




©oc0o
AM - Definigoes

“A computer programming is said to learn from experience E
with respect to some task T and some performance measure P if
its performance on T, measured by P, improves with E.”

Tom Mitchell, 1998




0
AM - Exemplo

Queremos um sistema para nos auxiliar a detectar pneumonia e,
de preferéncia, nos diga qual o tipo.

Como o Aprendizado de Maquina pode ser util nisso?
O quesao T, E e P (da premissa do Mitchell), nesse caso?

Normal Bacterial Pneumonia Viral Pneumonia

KERMANY, Daniel S. et al. Identifying medical diagnoses and treatable diseases by
image-based deep learning. cell, v. 172, n. 5, p. 1122-1131. €9, 2018. 56



AM - Definicdo mais formal

O que compde o aprendizado no exemplo das imagens de raio-x?

Entrada: x

Saida: y

Funcao:f: X =Y

57



AM - Definicdo mais formal

Funcao f (desconhecida) Como estimar?

58



AM - Definicdo mais formal

Funcgao f(desconhecida)

Coleta de dados

Conjunto de dados X Obs: AM supervisionado

X = {3 (X Vo) o (X))

59



AM - Definicdo mais formal

Funcao f (desconhecida)

Funcdo g(x) =f

Model
Conjunto de dados X oaelo

X = {3 (X Vo) o (X))

60



AM - Definicdo mais formal

a4 N

Funcao f (desconhecida)

Algoritmo de
aprendizado Funcao g(x) =f

Conjunto de dados X

Modelo
N /

X = {3 (X Vo) o (X))

ol



AM - Modelo

No caso do AM supervisionado, o modelo aprendido/induzido
tem por objetivo estimar um valor de atributo-alvo (y) para uma
dada entrada (x) que seria a saida da funcao objetivo (f) para a

observacao de um fendmeno que foi representado por x.

X Funcdo g(x) =f 3%

62



eee
AM - Tarefas

No caso do objetivo ser predizer um valor de saida (modelos
preditivos), podemos ter diferentes tarefas. As duas mais comuns

e que serdo exploradas neste curso sdo:

- Classificacao (atributo-alvo categdrico - réotulo)

- Regressao (atributo-alvo numeérico)
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03.

AM PARA
SERIES
TEMPORAIS
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AM para séries

Tentem responder: o que muda qguando x € uma série temporal?

65



AM para séries

As tarefas que abordaremos sao a classificacao e a regressao

extrinseca (nao confundir com forecasting)
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AM para séries

Categorias de algoritmos:

- baseados em distancia

- baseados em intervalos
- baseados em dicionarios
- aprendizado profundo

- comités

Onde achar tudo isso? https://www.aeon-toolkit.org/en/latest/
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https://www.aeon-toolkit.org/en/latest/

AM para séries

Observacoes:

- Classificacao -> regressao

- Univariada -> multivariada

68



Distdncia/similaridade
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Algoritmos baseados em distancia

Busca encontrar o vizinho mais proximo de uma série temporal a

ser classificada em uma base de séries rotuladas (1-NN)

- Equivalente para regressao
-  Extensodes para k-NN

- Uma das maiores vantagens: interpretabilidade

70



Algoritmos baseados em distancia

Uma das maiores vantagens: interpretabilidade (sera?)

71






Distancia Euclidiana

Alinhamento linear entre séries

Hmmmmm temporais x e y de mesmo

comprimento n

n
\IZ Tk — Yk)?
k=1
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Alinhamento nao-linear entre

séries temporais x e y,

potencialmente de comprimentos

diferentes

| dtw(i, j) = c(xi, y;) + min {

dtw(i — 1, 7)
dtw(i, j — 1)
dtw(i — 1,5 — 1)
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DTW

dtw(i — 1,7)
dtw(i, j) = c(xs,y5) + min < dtw(i,j — 1)
dtw(i — 1,5 — 1)

(x;-v.)°
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DTW

76






DTW
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DTW
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Intervalos
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Algoritmos baseados em intervalos

Podemos imaginar um algoritmo que extraia caracteristicas das

séries e utilize qualguer algoritmo “classico” de AM

Pausa para a Random Forest

81



Algoritmos baseados em intervalos

Pausa para a Random Forest

Att1 Att2 Att3 Att4 Classe

Att1

Att3

Classe
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Algoritmos baseados em intervalos

Pausa para a Random Forest

id Att1 Att2 Att3 Att4 Classe

A

A

A
<
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Algoritmos baseados em intervalos

Podemos imaginar um algoritmo que extraia caracteristicas das

séries e utilize qualguer algoritmo “classico” de AM

Os algoritmos baseados em intervalo fazem isso, porém extraem

caracteristicas de subsequéncias aleatdrias das séries.

84



Algoritmos baseados em intervalos

Exs:

- Time Series Forest (TSF)

-  Extraem média, desvio padrao e slope de cada intervalo
- Random Interval Spectral Ensemble (RISE)

- Adiciona caracteristicas de frequéncia e autocorrelacao
- Canonical Interval Forest (CIF)

- Utiliza as caracteristicas do catch22

85



Algoritmos baseados em intervalos

O Diverse Representation Canonical Interval Forest (DrCIF) utiliza
as mesmas carcateristicas que o CIF, porém as extrai também na
derivativa da série e em seu periodograma (nao cabem nesse

Curso).

Apesar de um pouco lento, obtivemos o melhor resultado “geral”

em regressao extrinseca com esse algoritmo.
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Diciondrios
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Algoritmos baseados em dicionarios

Algoritmos baseados em extracao de caracteristicas inspirada na

representacao textual bag-of-words e similares

Ex: Bag of Symbolic Fourier Approximation Symbols (BOSS)
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Algoritmos baseados em dicionarios

@)

Sample

0.5 T T
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=03 N
Z04 L L L L L
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bce bcb becb cce abb cac cab bda bdc bab cac cce bdb
bece bcb bcb cce abb cac cac bda bdc bab cac cce bdb
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Algoritmos baseados em dicionarios

Nota importante:

- Um algoritmo intervalar pode muito bem usar dicionarios
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ROCKET

(ndo estd em uma
categoria especifica)
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RandOm Convolutional KErnel Transform

Esta proximo aos baseados em dicionario, mas nao é

bag-of-wordish

- O ROCKET usa kernels convolucionais aleatorios
- em outras palavras, filtros aleatorios
- Como cada kernel gera um “nova série”, é preciso agregar

- Max e ppv

E a intrepretabilidade 0...
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Combinacdo/comités
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Algoritmos baseados em comités

“Nao ha almoco gratis”

Entdo, vamos combinar )
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Algoritmos baseados em comités

Time Series Combination of Heterogeneous and Integrated
Embedding Forest (TS-CHIEF)

Similarity-based
- internal node \/\/\/
Interval-based : %
internal node 13

Dictionary-based
internal node Iﬁhﬂﬂﬂ

‘ Leaf Node [Ii “ l. J!

| o 3} &

https://youtu.be/SOnHXymw48k
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https://youtu.be/SOnHXymw48k

Algoritmos baseados em comités

Hierarchical Vote Collective of Transformation-based Ensembles 2

(HIVE-COTE 2.0) - zoom no proximo slide

Alpha (a) = 4
Prob Class 1 0.82°%0.1+0.59°x0.8+0.7°x 0.3+ 0.58°x 0.7 =0.29/(0.29+0.53+0.1) = 0.32
ProbClass2  0.82°x 0.5 +0.59%x0.1+0.7°X 0.6 + 0.58%x 0.1 = 0.53/(0.29+0.53+0.1) =0.58
Prob Class 3 0.82°%0.1+0.59°x0.1+0.7°x0.1 +0.58°x 0.2 = 0.1 /(0.29+0.53+0.1) =0.1

argmax(0.32, 0.58, 0.1)

Performance
i 58%
Estimate

Performance | o performance | oo Performance | o
Estimate Estimate Estimate

Prob Class 1 0.1 Prob Class 1 0.8 Prob Class 1 03 Prob Class 1 0.7

Prob Class 2 0.8 Prob Class 2 0.1 Prob Class 2 0.6 Prob Class 2 0.1

Prob Class 3 0.2

[rrston | 2 |

Prob Class 3 0.1 Prob Class 3 0.1 Prob Class 3 0.1

[posiion | 2 |
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Prediction: Class 2

Alpha (a) =

ProbClass1  0.82°x0.1+0.59°x0.8+0.7°x0.3 + 0.58" x 0.7 =0.29/(0.29+0.53+0.1) =0.32
Prob Class 2 0.82°%x0.8+0.59°x0.1+0.7°x 0.6 + 0.58%x 0.1 = 0.53/(0.29+0.53+0.1) =0.58

Prob Class 3 0.82°%0.1+40.59°x0.1+0.7°x 0.1+ 0.58°x 0.2 = 0.1 /(0.29+0.53+0.1) =

0.1
Prediction argmax(0.32, 0.58, 0.1)

Arsenal

Performance Performance o Performance o Performance

Prob Class 1 I Prob Class 1 Prob Class 1 Prob Class 1 0.7

Prob Class 2 k Prob Class 2 0.1 Prob Class 2 0.6 Prob Class 2 0.1
Prob Class 3 £ Prob Class 3 g Prob Class 3 0.1 Prob Class 3 0.2

Prediction Prediction “ Prediction “
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Aprendizado profundo
(deep learning)
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Algoritmos baseados em deep learning

Uma extensao das classicas redes neurais artificiais

classe anormal
0.1

classe normal
0.98

série temporal de entrada
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Algoritmos baseados em deep learning

Convolucao

height

https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-the-eli5-way-3bd2b1164a53

100
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Algoritmos baseados em deep learning

Convolucao

S
0 1 0
1 0 1

Convolved
Feature

Image

https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-the-eli5-way-3bd2b1164a53 101
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Algoritmos baseados em deep learning

Reducao de dimensionalidade (pooling)

Single depth slice

| [ 2|4
max pool with 2x2 filters
588 7 | 8 and stride 2 6
3 | 2 IBEEG ] 3|4
1| 2 BESBIEE:
v >
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Algoritmos baseados em deep learning

Convolutional Neural Network (CNN)

fc_3 fc_ 4
Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network

Conv_1 Conv_2 RelU activation ]

Convolution

Convolution
(5 X 5) kernel Max.Pooling (5 X 5) kernel Max-PooIing (Wlth
valid padding 2x2) valid padding (2x2)
K—R /—M /—M T 0
_ 9,
; _ ,A@m 1
IS n == N X
i  — Emu . ] | M ¢
INPUT nl channels nl channels n2 channels "/ ‘ 9
(28x28x1) (24 x24xn1) (12x12xn1) [BuBoend)  Hafind) " UTPUT

n3 units
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Algoritmos baseados em deep learning

Observacao importante: RNN vs. CNN
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Algoritmos baseados em deep learning

Esquema geral da classificacao de séries com deep learning

input
multivariate
time series

\

time series

length XM

suoisua wip

:

univariate
input time
series

non-linear

transformations

of the input
time series

probability
distribution
over K classes

ISMAIL FAWAZ, Hassan et al. Deep learning for time series classification: a review. Data mining and knowledge discovery, v. 33, n. 4, p. 917-963, 2019.
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Algoritmos baseados em deep learning

Fully-Convolutional Network

global
average

channels / poo]ing

. input time
’ i time series
. K

convolution

3 .
: . output
; : ; * classes
input layer-4 TIayer—S
layer layer-1 fully-connected

et layer-3

ISMAIL FAWAZ, Hassan et al. Deep learning for time series classification: a review. Data mining and knowledge discovery, v. 33, n. 4, p. 917-963, 2019. 106



Algoritmos baseados em deep learning

ResNet
convolution
\
input time K
series i " output
i Y s . [classes

g
B bt Tl o) R—
a
e
=
@
2 =
SN S
[o3)
T =
SR S
@
=
st R
@
3
et L s R
@
s
e S S
@

SRR o) I

/

f global fully

channels
time \ average connected
residual pooling

connections
1

ISMAIL FAWAZ, Hassan et al. Deep learning for time series classification: a review. Data mining and knowledge discovery, v. 33, n. 4, p. 917-963, 2019. 107



Algoritmos baseados em deep learning

InceptionTime

convolution
. . \
channels input time P
i series
e . o >0utput
el - V > . [classes
SS-2 2u21e]
| '
ol Sl X Aelieflal ),
3 E%E H E
=h=pe cPclc /
global fully
average connected
residual pooling
connections
ISMAIL FAWAZ, Hassan et al. Inceptiontime: Finding alexnet for time series classification. Data Mining and Knowledge Discovery, v. 34, n. 6, p. 108

1936-1962, 2020.



Algoritmos baseados em deep learning

InceptionTime

input
multivariate
time series Bottleneck

Convolution

Convolution

channels
time ’
3
'
'
1 '
output
multivariate
MaxPooling time series
Convolution
(bottleneck)
ISMAIL FAWAZ, Hassan et al. Inceptiontime: Finding alexnet for time series classification. Data Mining and Knowledge Discovery, v. 34, n. 6, p. 109

1936-1962, 2020.



Algoritmos baseados em deep learning

D3 para interpretar alguma coisa?

discriminative
region

—<—Class-2

Class-1

sliding

convolution result

ISMAIL FAWAZ, Hassan et al. Deep learning for time series classification: a review. Data mining and knowledge discovery, v. 33, n. 4, p. 917-963, 2019. 110



Algoritmos baseados em deep learning

D3 para interpretar alguma coisa?

P 100 100
24 discriminative ;- 2
red bump
detected 80 80
1 '( = %
60 60
o
1]
40 40
-1
A 68 20 =7/ non-discriminative o2
— blue plateau ()
. o 2] m— detected "
0 20 40 60 80 100 120 140 0 20 40 60 80 100 120 140
(a) FCN on GunPoint: Class-1 (b) FCN on GunPoint: Class-2
" — — 100 100
24 discriminative —x 2
| —— 80 80
1 1
60 60
o
0
40 40
-1 =
=
-1 20 i non-discriminative "3 Cad
blue plateau S<
¥ -2 detected .

°

o 20 40 60 80 100 120 140 20 40 60 B0 100 120 140

(¢) ResNet on GunPoint: Class-1 (d) ResNet on GunPoint: Class-2

ISMAIL FAWAZ, Hassan et al. Deep learning for time series classification: a review. Data mining and knowledge discovery, v. 33, n. 4, p. 917-963, 2019. m



Algoritmos baseados em deep learning

Discussao:

- Vantagens e desvantagens

- Arquitetura vs arquitetura

112



Exemplos praticos
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Pratica com deep learning

Os exemplos serao demonstrados diretamente no notebook
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