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Abstract. Time series have great applicability in the most diverse scenarios,
including the scientific, agricultural, economic domains, among others. There-
fore, creating effective representations of a time series is a challenging task, as
it allows more accurate analysis and, consequently, more assertive results and
conclusions in various machine learning tasks. One of the main tasks is classifi-
cation, which can be performed from different computational representations of
time series. The main objective of this work is to improve the efficiency of classi-
fication tasks using a representation of time series obtained by the Beam Angle
Statistics algorithm, a contour feature extractor based on angular statistics.

Resumo. Séries temporais possuem grande aplicabilidade nos mais diversos
cenários, incluindo os domı́nios cientı́ficos, agrı́cola, econômico, entre outros.
Portanto, criar representações efetivas de uma série temporal é uma tarefa desa-
fiadora, pois possibilita análises mais precisas e, consequentemente, obtenção
de resultados e conclusões mais assertivas em diversas tarefas de aprendizado
de máquina. Uma das principais tarefas associadas é a classificação, que pode
ser realizada a partir de diferentes representações computacionais das séries
temporais. Este trabalho tem como principal objetivo melhorar a eficácia de
tarefas de classificação, utilizando uma representação das séries temporais ob-
tida pelo algoritmo Beam Angle Statistics, um extrator de caracterı́sticas de
contorno baseado em estatı́sticas angulares.

1. Introdução

As origens da agricultura remontam do perı́odo neolı́tico, e a adoção de práticas
de cultivo e colheita, inicialmente de grãos, como o trigo, marcam a sedentarização
da espécie humana e foram cruciais para a formação das primeiras civilizações do
mundo [Mazoyer and Roudart 2006]. O cultivo e colheita, no geral, são extremamente
dependentes de condições climáticas e de solo ideais para cada planta cultivada, as quais
variam ao logo das estações do ano. A essa variação, está atrelado o conceito de sazona-
lidade, ou seja, um conjunto de mudanças que ocorrem em intervalos regulares. Uma das
formas de analisar e estudar a sazonalidade é por meio de séries temporais, as quais, resu-
midamente, são um conjunto de observações feitas a respeito de um certo dado ou medida
em intervalos regulares ao longo do tempo [Pino 2014]. Séries temporais são extrema-
mente importantes no ramo agrı́cola, mas sua apliação não está restrita a esse escopo,
sendo também utilizadas no mercado financeiro [Pincus and Kalman 2004], análises es-
tatı́sticas [Pecora et al. 1995], consumo de produtos [Campbell and Mankiw 1989], in-
cidência de doenças [C. Baskaran 2018], dentre outras aplicações.



A classificação de séries temporais é uma tarefa que permite a identificação de
padrões que as caracterizam e possibilita a atribuição a uma dada classe ou categoria pré-
definida [Bagnall et al. 2017]. Tal tarefa permite um diversificado conjunto de aplições
e análise das séries temporais, possibilitando a detecção de ciclos normais e arritmias
em um ecocardiograma [Volna et al. 2015], por exemplo. Comumente, a classificação
de séries temporais é feita a partir de uma extração de caracterı́sticas (features), seguido
da aplicação de um algoritmo classificador [Bagnall et al. 2017]. Diversas abordagens
têm sido propostas para extração de caracterı́sticas de séries temporais, dentre as quais
pode-se destacar: dados de distância [Geler et al. 2020], intervalos [Deng et al. 2013],
forma [Ye and Keogh 2011], dentre outras.

Séries temporais podem ser representadas não só por um vetor de features, mas
também por imagens [Wang and Oates 2015a]. É possı́vel fazer uma visualização das
séries por meio de gráficos, de imagens computacionais como Gramian Angular Fi-
elds [Wang and Oates 2015a] ou Markov Transition Fields [Wang and Oates 2015a], co-
ordenadas polares, dentre outras. Tais imagens permitem que algoritmos de aprendizado
de máquina disponham de diferentes representações ou perspectivas para a análise de
séries temporais [Wang and Oates 2015b].

Diferentes formas de classificação de séries temporais a partir de imagens têm
sido exploradas na literatura. Torres et al. [Torres et al. 2013] utiliza representações
em gráficos de séries temporais para realizar um estudo da fenologia em vegetações de
Cerrado, no interior do estado de São Paulo. As séries temporais são obtidas a partir
das imagens da vegetação, as quais são representadas graficamente. Na figura obtida,
um descritor de imagens baseado em formas é aplicado e, a partir dessa etapa, as séries
temporais são caracterizadas, permitindo, assim, a definição do melhor horário do dia
para caracterizar os padrões de mudança de uma folha de certa espécie de planta.

Wang et al. [Wang and Oates 2015a, Wang and Oates 2015b] representa séries
temporais de 20 conjuntos de dados, de diferentes domı́nios, utilizando imagens deno-
minadas Gramian Angular Summation Fields (GASF) e Gramian Angular Difference
Fields (GADF), que representam a correlação temporal em cada ponto da série tempo-
ral. De forma análoga, ocorre o uso de Markov Transition Fields (MTF), que representa
o campo de probabilidades de transição para uma série temporal discretizada. A partir
dessa representação, são extraı́das caracterı́sticas multinı́vel , as quais são utilizadas para
tarefas de classificação a partir de um classificador SVM.

Zhang et al. [Zhang et al. 2020a] propõe uma nova forma de representar séries
temporais por meio de imagens, o Motif Difference Field (MDF), o qual representa a
unidade dos padrões da estrutura temporal de uma série temporal em intervalos longos
e curtos. Além disso, a partir das imagens MDF, as séries temporais são classificadas a
partir das redes neurais do tipo Fully Convolution Network (FCN).

Tabar et al. [Tabar and Halici 2017] propõe uma aplicação médica da classificação
de séries temporais por sua representação visual. Partindo de eletroencefalografias reali-
zadas enquanto os pacientes realizavam tarefas com suas mãos, são obtidas imagens das
encefalografias a partir da aplicação da transformada de Fourier de tempo curto, utilizada
para determinação da frequência senoidal, em que o conteúdo das fases da seção local
pertencem a um sinal que varia conforme o tempo. Essas imagens são classificadas por
redes neurais convolucionais aliadas ao Stack Autoencoder, para melhoria dos resultados.
Tais métodos também são executados separadamente com propósito de avaliação.



Zhang et al. [Zhang et al. 2020b] propõe a representação gráfica de séries tempo-
rais por um método chamado Multi-Scaled Signed Recurrence Plots (MS-RP) e posterior
classificação por redes neurais ResNet. O MS-RP se trata do uso de diferentes conjuntos
de parâmetros associados aos Recurrence Plots [Eckmann et al. 1987], gerando, assim,
diferentes imagens para uma mesma série temporal.

Considerando as abordagens discutidas, pode-se observar que, embora a
classificação de séries temporais por meio de estratégias baseadas em imagens não
seja uma novidade na literatura, há muitos desafios de pesquisa em aberto na área.
As informações codificadas em propriedades de forma e contorno das imagens obtidas
a partir de séries temporais incluem diversas caracterı́sticas relevantes para tarefas de
classificação. Neste cenário, este trabalho propõe a representação de séries temporais
para tarefas de classificação por meio de estatı́sticas angulares calculadas a cada ponto,
considerando a vizinhança em uma janela de análise.

A ideia central baseia-se na premissa de que as estatı́sticas angulares são capa-
zes de representar as tendências de crescimento ou queda da série temporal. Para a
representação proposta, foi utilizado um algoritmo de descrição de contornos, baseado
em estatı́sticas angulares, o Beam Angle Statistics (BAS) [Arica and Yarman-Vural 2003].
Inspirado pela representação proposta em [Torres et al. 2013] para tarefas de recuperação,
este trabalho difere em aspectos relevantes, aplicando a representação proposta em tarefas
de classificação e utilizando diferentes classificadores. Resultados positivos de acurácia
foram alcançados em experimentos considerando diversos conjuntos de dados.

O restante do artigo é organizado como segue: a Seção 2 descreve os métodos
utilizados para a classificação de séries temporais; a Seção 3 discute os experimentos
realizados; a Seção 4: descreve os resultados obtidos a partir da aplicação da metodologia
proposta; e por fim a Seção 5 discute as conclusões do artigo.

2. Metodologia

Séries temporais possuem informações codificadas em suas formas e contornos, as quais
podem ser exploradas para a representação eficaz das séries. As tendências de ascenção
ou queda dos valores da série temporal podem ser representadas analisando-se o ângulo
formado entre o ponto atual (em análise) e seus vizinhos em uma janela fixa, em intervalos
anteriores e posteriores. Dessa forma, a estatı́stica angular obtida para cada amostra da
série temporal pode ser utilizada para gerar uma nova representação da mesma.

A Figura 1 apresenta uma visão geral do método proposto. A primeira etapa con-
siste na aplição do método Beam Angle Statistics (BAS) [Arica and Yarman-Vural 2003]
para obtenção da nova representação, ilustrada à direita. Em seguida, as representações
geradas são utilizadas por diferentes classificadores.

Os detalhes das etapas são discutidos nas próximas seções. Na Seção 2.1, é apre-
sentado o extrator de caracterı́sticas baseado em estatı́sticas angulares. Na Seção 2.2, são
descritos os classificadores empregados no modelo proposto.

2.1. Beam Angle Statistics (BAS)

Este descritor de formas baseado em contorno é capaz de detectar concavidades e con-
vexidades presentes em um contorno qualquer [Arica and Yarman-Vural 2003] e extrair
caracterı́sticas baseado em tais informações.



Figura 1. Visão geral do método proposto.

Seja P = (p1, p2, ..., pn) uma sequência de pontos de um contorno, em que n é a
quantidade de pontos em P . Para cada ponto pi, em que i = k, k+1, k+2, ..., n−k, sendo
k um parâmetro previamente definido que determina o tamanho da vizinhança, existem
os pontos pi−k e pi+k, que são os vizinhos determinados de acordo com o tamanho da
vizinhaça. Baseado nos pontos pi−k, pi e pi+k, são definidas duas retas: a e b. A reta a é
determinada pelos pontos (i− k, pi−k) e (i, pi) e a reta b determinada pelos pontos (i, pi)
e (i+ k, pi+k). A Figura 2 ilustra o procedimento.

Figura 2. Retas a, b e ângulo α para ponto pi (i = 100 e k arbitrário menor que 50.)

Os coeficientes angulares das retas a e b podem ser definidos como:

ma =
∆y

∆x
=

pi − pi−k
i− (i− k)

, (1)



mb =
∆y

∆x
=

pi+k − pi
(i+ k)− i

. (2)

Seja αi o ângulo formado pela intersecção entre as retas a e b no ponto pi, o ângulo
pode ser definido conforme a Equação 3:

αi = arctan
|mb −ma|

1 +mb ∗ma

(3)

Uma curva (ou contorno) P é representada pelo algoritmo Beam Angle Statistics
conforme uma sequência de ângulos αi, definida por A = (α1, α2, ..., αn−2k). Uma série
temporal S definida por meio de uma curva P é representada por A como um conjunto de
caracterı́sticas para tarefas de classificação.

2.2. Classificadores

A classificação é uma tarefa de aprendizado supervisionado [Bramer 2007] cujo obje-
tivo é definir um modelo, a partir de um conjunto de treinamento que esteja previamente
rotulado, que seja capaz de rotular as amostras que não possuem informações. Nesta
seção, são descritos os classificadores utilizados no método proposto. Foram utilizadas
implementações presentes na biblioteca scikit-learn [Pedregosa et al. 2011], na lingua-
gem de programação Python.

2.2.1. Support Vector Machine (SVM)

O classificador SVM é baseado na busca de superfı́cies que dividam os dados correta-
mente, de acordo com as classes definidas a partir de um conjunto rotulado utilizado como
treinamento [Cortes and Vapnik 1995]. Cada classe é determinada a partir da separação
de dados que pertencem à classe daqueles que não pertencem. Assim, para conjuntos de
dados com mais classes, temos mais superfı́cies de decisão. A forma como são estabeleci-
das as fronteiras entre as classes é dependente de diversos parâmetros, principalmente do
kernel selecionado. A Figura 3 ilustra o funcionamento do classificador em uma fronteira
de decisão.

Figura 3. Demonstração do funcionamento de um classificador do tipo SVM.



2.2.2. K-Nearest Neighbors (kNN)

Os classificadores do tipo kNN atribuem classes aos elementos não rotulados a partir de
seus k-vizinhos mais próximos pertencentes ao conjunto de treinamento [Bramer 2007].
A classe atribuida a um elemento não rotulado será correspondente à classe que ocor-
reu com mais frequência na vizinhança definida por k. A Figura 4 traz o exemplo do
funcionamento de um classificador kNN.

Figura 4. Demonstração do funcionamento de um classificador do tipo kNN.

2.2.3. Random Forest Classifier (RFC)

Este classificador é composto por um conjunto de árvores de decisão, formado a partir
de um conjunto de treinamento, em que cada árvore de decisão conclui sobre a classe de
um elemento do conjunto de teste. A classificação de cada elemento é feita conforme
a classe escolhida pela maior parte das árvores de decisão [Breiman 2001]. A Figura 5
exemplifica a classificação utilizando o método Random Forest.

Figura 5. Funcionamento geral de um classificador do tipo Random Forest.

3. Avaliação Experimental
Esta seção descreve os experimentos realizados para a avaliar a acuráca de tarefas de
classificação de séries temporais seguindo a metodologia proposta na Seção 2. Na



Subseção 3.1 estão descritos os conjuntos de dados utilizados, na Subseção 3.2 é descrita
a métrica de avaliação considerada e, na Subseção 3.3, é descrito o protocolo experimental
utilizado.

3.1. Conjuntos de Dados

Para a execução dos experimentos, foram considerados sete conjunto de dados de séries
temporais de diferentes domı́nios, descritos a seguir:

• Coffee 1: conjunto que contém duas classes, as quais correspondem a espectrogra-
fias de grãos de café do tipo Arabica e Robusta e é baseado na distinção entre tais
classes. O dataset é composto por 56 séries temporais de tamanho 286, dividido
em 28 séries temporais de treinamento e 28 de teste.

• GunPoint1: este conjunto de dados é baseado no movimento de sacar uma arma
de um coldre, apontar a um alvo e devolver a arma ao coldre. O dataset contém
duas classes, Gun-Draw, em que atores utilizam uma réplica de uma arma para a
realização do movimento e Point, na qual utilizam o dedo indicador para apontar
ao alvo. Composto por 200 séries de comprimento 150, dentre as quais, 50 delas
compoem o conjunto de treinamento e 150 compoem o conjunto de teste.

• Cylinder-Bell-Funnel (CBF)1: este é um dataset simulado, em que os dados
das classes são compostos por um ruı́do normal padrão aliado a um termo de
compensação, o qual é diferente em cada classe. Este dataset é composto por 30
elementos que formam o conjunto de treinamento e 900 que integram o conjunto
de teste, totalizando 930 elementos, de tamanho 128, divididos em 3 classes.

• ECG50001: Dataset composto por 5000 batimentos cardı́acos selecionados
aleatóriamente, em que os valores foram obtidos por anotação automática. Os
batimentos cardı́acos estão divididos em 5 classes e possuem tamanho 140. O
dataset é separado em 500 batimentos cardı́acos que compoem o conjunto de trei-
namento e 4500 batimentos formam o conjunto de teste.

• Beef1: este dataset é composto por cinco classes de espectogramas de carne bo-
vina, sendo compostas por carnes puras e carnes adulteradas por diferentes tipos
de resı́duos. É um dataset com 60 elementos, dividido em 30 séries de treinamento
e 30 séries de teste, de comprimento 470.

• Wine1: conjunto de dados composto por espectrogramas de vinhos. Este conjunto
de dados é composto por 111 séries temporais, de tamanho 234, divididas em 2
classes. 57 elementos compoem o conjunto de treinamento e 54, o conjunto de
teste.

• Strawberry1: dataset composto por 983 espectógrafos de tamanho 235, divididos
em duas classes. O dataset é baseado em diferenciar morangos de morangos adul-
terados ou outros tipos de frutas. Dentre os elementos, 613 destes são utilizados
como treinamento e 370 são utilizados para testagem dos classificadores.

3.2. Acurácia

A medida de acurácia foi utilizada para a avaliação dos resultados obtidos. Esta métrica é
responsável por calcular a porcentagem de elementos que foram rotulados corretamente
dentro de um conjunto de dados que foram rotulados [Saito and Rehmsmeier 2015]. A
acurácia é definida pela Equação 4.

1http://www.timeseriesclassification.com/dataset.php



accuracy =
TP + TN

TP + FP + TN + FN
(4)

Em que TP são os verdadeiros positivos (True Positives: amostras que foram
classificadas corretamente), FP são os falsos positivos (False Positives: amostras clas-
sificadas incorretamente), TN são os verdadeiros negativos (True Negatives: amostras
que, corretamente, deixaram de ser classificadas) e FN são os falsos negativos (False
Negatives: amostras que, mesmo estando corretas, não foram consideradas).

3.3. Protocolo Experimental
Esta seção apresenta o protocolo utililzado para a realização dos experimentos. Inicial-
mente, os datasets descritos na Seção 3.1 foram rotulados pelos classificadores descritos
em 2.2, utilizando os próprios valores das séries temporais como features. Estes resulta-
dos são relevantes para estabelecer uma comparação qualitativa entre as features originais
e aquelas obtidas a partir da aplicação do algoritmo Beam Angle Statistics. Dessa forma,
para os mesmos datasets, são extraı́das as features de contorno, conforme a metodologia
proposta.

Em relação aos conjuntos de treinamento e teste usados para cada dataset, todas as
tarefas de classificação foram realizadas conforme a separação de conjuntos sugerida na
literatura. Esta divisão se encontra disponı́vel na biblioteca pyts [Faouzi and Janati 2020],
da linguagem de programação Python. Não houve procedimento de validação cruzada.

Os valores do parâmetro k são determinantes para a obtenção de representações
eficazes, uma vez que valores de k muito altos podem ignorar informações relevantes
para as features e valores de k muito baixos podem considerar ruı́do em sua análise.
Dessa forma, a análise dos resultados foi conduzida utilizando duas abordagens diferen-
tes: valores de k especı́ficos para cada dataset e valores de k calculados de acordo com
um abordagem automática.

O valor especı́fico por dataset foi definido experimentalmente, variando k em
intervalos de 5 e tomando-se o valor que atingiu a maior acurácia pelo classificador SVM,
no conjunto de testes, uma vez que não há conjuntos de validação nos datasets utilizados.
Contudo, tal forma de definir k pode representar uma limitação do método. Dessa forma,
foi proposta uma abordagem para a definição do parâmetro.

O cálculo automático do parâmetro k foi realizado de acordo com o desvio padrão
do conjunto de dados. Seja D = {X1, X2, ..., Xn} um dataset com n séries temporais
Xi, é calculado o desvio padrão si entre os valores de cada série temporal Xi. Seja z a
média de desvio padrão do conjunto dados, de forma que z = 1/n

∑
Xi∈D si. O tamanho

da vizinhança k é definido de acordo com o valor de z, o tamamho da série temporal n e
uma constante γ, de forma que k = z × n × γ. Foi utilizado o valor γ = 0.09, definido
experimentalmente e utilizado de forma comum para todos os conjuntos de dados.

Os parâmetros dos classificadores foram, em sua maioria, configurados de acordo
com o padrão da biblioteca scikit-learn. Para o classificador kNN, foi considerada uma
vizinhança k = 3. Para o classificador SVM, foi considerado um kernel linear e parâmetro
de regularização C = 10. Para o classificador RFC, todos os hiperparâmetros utilizados
foram os padrões da biblioteca scikit-learn. A acurácia considerada para o RFC foi re-
lativa à média de 10 execuções, junto do desvio padrão, pois se trata de um classificador
não determinı́stico. Não foi realizada uma busca exaustiva sobre os melhores parâmetros



a serem utilizados nos classificadores, o que abre a possibilidade de haver resultados com
maior acurácia.

4. Resultados
Nesta seção estão reportados os resultados obtidos a partir da aplicação da metodologia
proposta para os diferentes datasets selecionados. A Tabela 1 reporta os diferentes va-
lores de acurácia obtidos pela classificação dos datasets, utilizando as features originais
e features obtidas com a aplicação do algoritmo Beam Angle Statistics, para valores de
k automáticos. A Tabela 2 apresenta os resultados da aplicação do método obtido com
valores especı́ficos de k. O valor de k que atingiu a maior acurácia é reportardo na co-
luna final. Os melhores resultados para cada classificador, entre as Tabelas 1 e 2, estão
marcados em negrito e os melhores resultados dentre os classificadores estão sublinhados.

Tabela 1. Resultados de classificação (acurácia) considerando k automático.

Dataset Original Método Proposto
SVM kNN RFC SVM kNN RFC

Coffee 100% 100% 98.57±1.75% 100% 96.43% 98.21 ±1.79%
GunPoint 90.67% 87.33% 92.73±1.28% 92.67% 85.33 95.87±1.88%

CBF 88% 83.78% 89 ±0.91% 81.44% 67.89% 71.72 ±2.79%
ECG5000 91.82% 93.49% 93.68 ±0.11% 91% 93.56% 92.89 ±0.08%

Beef 90% 60% 71.33±4% 76.67% 63.33% 72 ±3.4%
Wine 61.11% 55.56% 72.96±3.43% 90.74% 57.41% 71.85±3.19%

Strawberry 95.14% 92.43% 96.46±0.33% 96.76% 94.32% 96.19±0.25%

Tabela 2. Resultados de classificação considerando k especı́fico por dataset.

Dataset Método Proposto
SVM kNN RFC k

Coffee 100% 100% 100±0% 15
GunPoint 93.33% 84% 95.87±0.88% 15

CBF 92.11% 88.56% 90.48 ±1.11% 30
ECG5000 90.87% 93.6% 93.53 ±0.11% 15

Beef 76.67% 60% 76.67±4.94% 35
Wine 92.59% 42.59% 77.04±7.28% 5

Strawberry 98.11% 93.78% 97.03±0.42% 15

Em análise dos resultados das Tabelas 1 e 2, pode-se verificar que, dentre 7 data-
sets analisados, em 5 deles a metodologia proposta apresentou os melhores resultados nas
tarefas de classificação, sendo estes resultados melhores para ks especı́ficos conforme o
dataset. Destaca-se o dataset Wine, aliado ao classificador SVM, em que houve 31.48%
de ganho na acurácia, demonstrando que o método proposto é capaz de cumprir seu obje-
tivo de aumentar a eficácia de tarefas de classificação de séries temporais.

4.1. Comparação com Outros Métodos
Nesta seção, os melhores resultados obtidos pela aplicação do método proposto são com-
parados com resultados de acurácia provenientes de dois classificadores de séries tem-
porais da literatura. Na Seção 4.1.1, são descritos os dois classificadores utilizados e na
Seção 4.1.2 são apresentadas as comparações entre os resultados.



4.1.1. Classificadores

Para os classificadores considerados nas comparações, foram utilizadas as
implementações disponı́veis na biblioteca pyts [Faouzi and Janati 2020], em Python. Não
houve uma investigação dos melhores parâmetros a serem utilizados nos classificadores,
utilizando-se, em sua maioria, os valores padrão sugeridos pela implementação. Para
os parâmetros ”word size”, ”window size” e ”n bins” utilizou-se, respectivamente, os
valores 12, 0.4 e 5, em ambos os datasets. Os classificadores utilizados são descritos a
seguir:

• Symbolic Aggregate approXimation and Vector Space Model (SAX-VSM) Este
classificador utiliza representação simbólica para classificar séries temporais. Seu funci-
onamento é baseado nas seguintes técnicas: Symbolic Aggregate approXimation (SAX) e
Vector Space Model (VSM) baseado no ponderamento tf*idf [Senin and Malinchik 2013]
para realizar uma tarefa de classificação. O SAX é o que permite a representação
simbólica de séries temporais, o qual gerará palavras de tamanho ω a partir de um al-
fabeto de tamanho α. Após a aplicação deste algoritmo, é construı́do um modelo do tipo
bag-of-words, que será utilizado para ter as classes transformadas em um VSM utilizando
term frequencies (tf) e inverse document frequencies (idf). A predição da classe de uma
amostra se dá pela similaridade por cosseno entre o seu vetor tf e os vetores tf*idf de cada
classe.

• Bag-of-SFA Symbols in Vector Space (BOSS VS) Neste classificador, as séries tem-
porais são transformadas em histogramas a partir do algoritmo Bag-of-SFA Symbols
(BOSS). Um vetor tf*idf [Senin and Malinchik 2013] é calculado a partir das somas
dos histogramas, para cada classe. A predição da classe de uma amostra, analogamente
ao classificador SAX-VSM, se dá pela similaridade por cosseno entre o seu vetor tf e os
vetores tf*idf de cada classe [Schäfer 2016].

4.1.2. Resultados e Comparação

Os resultados da comparação realizada estão apresentados na Tabela 3. Os melhores re-
sultados obtidos para cada dataset estão marcados em negrito. Pode-se verificar que o
método proposto atingiu ótimos resultados em comparação com as abordagens conside-
radas. É possı́vel observar que, em cinco, dentre sete casos, o método proposto apresenta
resultados superiores a classificadores já presentes na literatura. O maior ganho é notado
no dataset CBF, sendo este de 42.55%, entre o método proposto e o método BOSS VS.

5. Conclusão

Neste trabalho, foi proposta uma nova metodologia para classificar séries temporais a
partir da extração de caracterı́sticas de contorno baseadas em estatı́sticas angulares. As
caracterı́sticas são extraı́das por um algoritmo, Beam Angle Statistics, responsável por
calcular os ângulos das curvas da série temporal a partir de um parâmetro k. As carac-
terı́sticas obtidas são, então, utilizadas em classificadores tradicionais da literatura, como
SVM, kNN e RFC. O método proposto apresentou resultados positivos, equiparando-se



Tabela 3. Comparação entre o métodos proposto e outras abordagens.

Dataset Método Proposto SAX-VSM BOSS VS
Coffee 100% 96.43% 92.86%

GunPoint 95.87 ±0.88% 97.33% 97.33%
CBF 92.11% 95.22% 49.56%

ECG5000 93.6% 80.62% 91.58%
Beef 76.67% 66.67% 60%
Wine 92.59% 61.11% 62.96%

Strawberry 98.11 % 62.97% 83.78%

a resultados obtidos em outros classificadores de séries temporais da literatura. Em tra-
balhos futuros, pretendemos investigar o uso da abordagem proposta em conjunto com
métodos baseados em aprendizado profundo e também analisar problemas de desbalan-
ceamento em séries temporais.
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