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Abstract. Time series are sequence of values distributed over time. Analyzing
time series is important in many areas including medical, financial, aerospace,
commercial and entertainment. Change Point Detection is the problem of iden-
tifying changes in meaning or distribution of data in a time series. This article
presents Spec, a new algorithm that uses the graph spectrum to detect change
points. The Spec was evaluated using the UCR Archive which is a large da-
tabase of different time series. Spec performance was compared to the PELT,
ECP, EDM, and gSeg algorithms. The results showed that Spec achieved a bet-
ter accuracy compared to the state of the art in some specific scenarios and as
efficient as in most cases evaluated.

Resumo. Séries temporais sdo sequéncia de valores distribuidos ao longo do
tempo. Analisar séries temporais é importante em vdrias dreas, incluindo mé-
dica, financeira, aeroespacial, comercial e entretenimento. Detec¢do de Pontos
de Mudanca é o problema de identificar mudangas no significado ou na distri-
buigdo de dados em uma série temporal. Este artigo apresenta o Spec, um novo
algoritmo que utiliza o espectro de grafo para detectar pontos de mudangca. O
Spec foi avaliado utilizando o UCR Archive que é uma grande base de dados
de diferentes séries temporais. A performance do Spec foi comparado com os
algoritmos PELT, ECP, EDM, e gSeg. Os resultados mostraram que o Spec
alcancou uma exatiddo melhor em comparacdo ao estado da arte em alguns
cendrios especificos e tdo eficiente quanto na maioria dos casos avaliados.

1. Introducao

A andlise de séries temporais € importante em muitas dreas, incluindo médica, finan-
ceira, aeroespacial, empresarial e meteoroldgica [Aminikhanghahi and Cook 2016]. Sé-
ries temporais sdo um conjunto de valores dispersos ao longo do tempo, que descrevem
um comportamento particular de um sistema dinamico. Em pontos de tempo arbitrdrios
uma série temporal pode alterar seu comportamento em relacdo ao restante da série ja
observada, esses pontos sdo chamados de Change Points (Pontos de Mudanca).

Change Point Detection (Deteccdo de Ponto de Mudang¢a/CPD) € o problema
em identificar a mudanga na distribuicdo ou significado dos dados em uma série tem-
poral [Basseville and Nikiforov 1993] [Aminikhanghahi and Cook 2016]. Com o passar
dos anos, diversas técnicas para deteccdo de pontos de mudancga foram desenvolvidas
[Page 1955], entretanto, com o surgimento de diferentes maneiras de capturar uma grande



quantidade de dados o interesse por esse problema vem aumentando consideravelmente
[Basseville and Nikiforov 1993, Li et al. 2015].

Um desafio na detec¢@o de pontos de mudanca € no cendrio de Big Data, visto que,
frequentemente os dados possuem anomalias e a maioria dos algoritmos atuais nao sao re-
silientes a anomalias [James et al. 2016]. Anomalias sdo observagdes fora do padrao dos
dados, como riidos ou valores irregulares a distribuicdo da série que dificultam a iden-
tificacdo de padrdes estatisticos da série temporal [James et al. 2016]. Outro problema
€ que frequentemente os dados ndo possuem uma distribui¢cdo normal, o que implica na
limitacdo da aplicacdo de diversos algoritmos que mostram eficiéncia em contextos para-
métricos [Killick et al. 2012].

Existem vdrias abordagens para deteccdo de pontos de mudanca de catego-
rias distintas. Cada método possui estratégias diferentes para contornar os pro-
blemas descritos anteriormente e detectar pontos de mudanca com maior precisao
[Aminikhanghahi and Cook 2016]. A selecdo de um método deve considerar primor-
dialmente a natureza dos dados analisados. Algoritmos produzidos na dltima década
tem como objetivo principal a deteccdo de multiplos pontos de mudanca em gran-
des conjuntos de dados em baixo tempo [Killick et al. 2012] [Matteson and James 2014]
[James et al. 2016]. Entretanto, conjuntos de dados de alta dimensionalidade s@o proble-
maticos para a maioria dos algoritmos atuais, ja que, a medida que aumenta a dimensi-
onalidade a precisdo dos algoritmos diminui € o tempo para realizar o calculo aumenta
consideravelmente [Chen and Zhang 2015].

A deteccdo de pontos de mudanca utilizando grafos foi proposto por Chen
[Chen and Zhang 2015] com o propdsito de detectar assertivamente pontos de mudanca
em bases de dados de alta dimensionalidade sem grande perda de performance. O método
gSeg proposto por Chen apresentou a mesma assertividade que o estado da arte em bases
de baixa dimensionalidade, contudo, obteve melhor assertividade que o estado da arte em
bases de média para alta dimensionalidade. O método de Chen ndo explora a topologia
dos grafos gerados a partir das séries temporais, este trabalho apresenta a hipdtese de que
€ possivel utilizar teorias fundamentais dos grafos para recolher maiores informagdes da
série temporal e conseguir detectar pontos de mudanca de forma mais assertiva sendo
mais resiliente a anomalias apresentadas na série temporal.

Este trabalho faz uso da teoria espectral do grafo com a finalidade de obter o co-
nhecimento da topologia dos grafos gerados a partir das séries temporais multivaloradas.
A teoria espectral do grafo € descrita pelo estudo dos autovalores e autovetores de matrizes
associadas a grafos [Spielman 2007]. O método criado nesse trabalho Spec (abreaviagao
de Graph Spectrum) utiliza o espectro do grafo a fim de separar os nés de forma que o
ponto limite das separacdes seja o ponto de mudanga. O uso do espectro do grafo para
agrupamento e separacdo de dados se mostrou mais eficiente que os métodos tradicionais
em diversos cendrios [Ng et al. 2002], visto que, métodos tradicionais como o K-means
tendem a falhar quando os grupos ndo correspondem a regides convexas. Apesar do uso
do espectro do grafo para agrupamento ser comum, no melhor do nosso conhecimento,
nao existem trabalhos descrevendo o uso do espectro dos grafos para deteccao de pontos
de mudanca.

A eficiéncia do método proposto foi comparada com o estado da arte na detec-



cdo de pontos de mudanga, PELT, ECP, EDM e gSeg o qual obteve maior precisdo em
diferentes cenarios, como verificado na base de dados Meat onde o resultado maximo
atingido pelos outros algoritmso € de 0.64 € o Spec obteve resultado médio de 0.80. Além
disso, atingiu a mesma média de precisdo (0.60) quando comparado aos outros métodos.
Este trabalho demonstra que o espectro do grafo € uma alternativa védlida para detecc¢ao
de multiplos pontos de mudanca.

2. Trabalhos Relacionados
Detec¢do de pontos de mudanga tem diversas aplicagdes, conforme descrito abaixo:

Deteccao e diagndstico de falhas: Detectar e diagnosticar falhas com antecedén-
cia pode ser de grande vantagem principalmente quando considerado sistemas dindmicos,
pois, pode gerar ganho no aumento de confiabilidade do equipamento, assim como, re-
ducdo de risco de paradas ndo programadas de produgdo reduzindo perdas materiais e
acidentes de trabalho [Moreira 2011].

Controle de qualidade: uma das primeiras aplicagdes envolvendo pon-
tos de mudanca é no controle de qualidade e monitoramento da producdo
[Basseville and Nikiforov 1993]. E possivel exemplificar um uso hipotético de uma fa-
brica de bolachas e uma camera que analisa a cor das bolachas recém assadas em uma
esteira. Naturalmente, algumas bolachas estardo mais escuras e outras mais claras, po-
rém, caso a média das bolachas esteja mais escura que o padrao anteriormente registrado
(ponto de mudanga encontrado) é possivel que o forno precise diminuir a temperatura.
O inverso também € verdadeiro caso a média das bolachas esteja mais clara o forno pos-
sivelmente precisard aumentar a temperatura. O exemplo hipotético mencionado acima
pode ser generalizado para uma série de cendrios, por muitas razdes € compreensivel que
atributos de determinado produto estejam dentro de padrdes com desvios minimos para a

garantia da qualidade [Lai 2014].

Previsao climatica: Nas dltimas décadas cada vez mais informagdo climatica
vem sendo armazenada tornando-se necessdria técnicas para minerar e entender os dados
[Itoh and Kurths 2010]. Assim, pontos de mudanca sdo utilizados para conhecer as alte-
racOes de padrdes em séries temporais de informagdo climatica e, categorizar motivos pe-
los quais essas mudancgas ocorrem [ Yonetanil and Mccabe 1994] [Itoh and Kurths 2010].
Monitorar dados climdticos € de grande interesse académico ja que, uma grande diversi-
dade de eventos climéticos possuem relacdo com as mudancas de temperatura constatadas
nas ultimas décadas [Bonsal et al. 2001]. Nesse sentido, diversas técnicas de deteccdo de
pontos mudangas sdo aplicadas para identificar oscilagdes de padrdes climdticos, inclu-
sive, sdo comparados entre si com a finalidade de indicar o melhor algoritmo para cada
cenario. [Reeves et al. 2007] [Itoh and Kurths 2010] [Ducré-Robitaille et al. 2003].

Monitoramento médico: Para garantir a saide de um paciente frequentemente
€ necessdrio o monitoramento de uma série de sinais vitais que indicam a evolucdo de
um quadro clinico. Os sinais vitais sdo varidveis fisioldgicas como: frequéncia cardiaca,
eletrocardiograma, eletroencefalograma e entre outros, podendo ser transpostos em séries
temporais [Aminikhanghahi and Cook 2016]. O monitoramento médico necessita de mé-
todos que fornecem suporte rapido ao detectar mudancgas sendo aplicado em casos criticos
como medicdo cardiaca de criancas anestesiadas [Yang et al. 2006]. E também, em ana-
lise mais longas e detalhadas, por exemplo, ao verificar a variacdo cardiaca durante o sono



¢ necessdrias horas de coletas de dados para que seja possivel obter resultados validos
[Malladi et al. 2013] e entre outras aplicacdes [Staudacher et al. 2005] [Bosc et al. 2003].

2.1. Métodos comparados

Nessa subsecao serdo descritos os métodos que foram comparados com o novo método
proposto sendo detalhado sua natureza, contexto de aplicacdo e vulnerabilidades. Todos
os algoritmos apresentados sdo opensource € podem ser adquiridos no repositério CRAN
ou GitHub, a linguagem utilizada em todos os algoritmos € primordialmente R (alguns
métodos internos foram implementados em C++ para ganhar performance). O fato desses
pacotes ainda estarem em evolugdo levanta o risco dos métodos sejam alterados apds a
data de publicagdo deste trabalho e consequentemente, o tempo computacional ou vulne-
rabilidades variem.

O algoritmo PELT, abreviacao de Pruned Exact Linear Time, da categoria de ra-
zdo de verossimilhanga e de complexidade O(n?) no entanto, em caso de uma penalidade
linear f (k) = k, a complexidade do algoritmo também sera linear O(n). Proposto por
[Killick et al. 2012] como uma solucdo para o problema de identificar multiplos pontos
de mudanc¢a em grandes conjuntos de dados offline, porém, pode ser facilmente usado
no contexto de deteccdo de pontos de mudanca online gracas a sua alta precisdo, como
demonstrado em [James et al. 2016].

O algoritmo E-Divisive ECP foi projetado para detectar pontos de mudanca on-
line [Matteson and James 2014] sendo ndo-paramétrico e aplicdvel a quase todas as séries
temporais. O ECP, possui a finalidade de detectar multiplos pontos de mudanca sem a
necessidade de informar a total quantidade ou aproximagdo de pontos na série temporal,
bem como, a possibilidade de trabalhar com dados de multiplos valores o que geralmente
€ problemdtico para a maioria dos algoritmos.

E-Divisive utiliza uma nova metodologia baseada em U-statistics cluster based
(baseado em agrupamento), o algoritmo gera uma matriz contendo a distancia entre to-
das as observacoes e divide a série temporal em dois grupos cada um contendo a maior
distancia entre eles, este processo se repete até que todas as séries temporais tenham sido
percorridas, logo, a complexidade do método é O(n?).

O algoritmo EDM, abreviatura de E-Divisive with Medians da categoria cluster
based, propds uma melhoria no algoritmo E-Divisive pela técnica estatistica de Moving
Median [James et al. 2016]. O algoritmo foi desenvolvido pela equipe do Twitter para
ser aplicado em suas bases em producdo na nuvem, pois, o nimero alto de anomalias no
cendrio € frequente (cloud big data), portanto, trata-se de um cendrio de detecc¢do online,
onde, o objetivo € identificar o ponto de mudanga real o mais cedo possivel, algoritmos
desenvolvidos até entdo nao possuiam assertividade suficiente para serem aplicados nesse
contexto.

O algoritmo gSeg, abreviacdo de Graph Segmentation, da categoria Graph Based
(Baseado em Grafos), propde a estimativa de localizacdo de pontos de mudanga utilizando
estatisticas de varredura em uma sequéncia de dados. A varredura faz uso de grafos que
representam a verossimilhanga entre cada observacao da série [Chen and Zhang 2015].



3. Fundamentacao Tedrica

O célculo para obtengao dos valores do espectro de um grafo se da pela matriz de adja-
céncia. Em um grafo ndo direcionado, simples e sem pesos nas arestas é representado por
uma matriz de zeros e uns que se constréoi naturalmente a partir das relacdes de adjacéncia
entre os vértices do grafo. Nomeando uma matriz adjacente de um grafo qualquer como
A, consideramos a;; a relacdo entre os vertices, sendo 1 caso v; e v; sejam adjacentes e
0 caso contrério [de Abreu et al. 2014]. A matriz de adjacéncia € uma forma de repre-
sentacdo do grafo. O espectro do grafo sdo os conjuntos dos autovalores da matriz de
adjacéncia [de Abreu et al. 2014] [Fritscher 2011].

Com a investigacdo das propriedades espectrais dos graficos, foram introduzi-
dos métodos estatisticos para a selecdo do modelo, estimativa de pardmetros e testes
de hipdteses para discriminar amostras, a identificacdo dos conjuntos de correlagdo e o
fluxo de informacdo entre graficos de dados genéticos [Vidal et al. 2017] e neuroimagens
[Fujita et al. 2017] .

3.1. Agrupamento Espectral

O objetivo do agrupamento espectral é agrupar dados que estdo conectados, mas, nao ne-
cessariamente agrupados em limites convexos. Para realizar o agrupamento espectral as-
sim como no agrupamento comum, € necessario uma medida de similaridade ou afinidade
s(x,y) para determinar o quao préximo os pontos z e y sd3o um do outro [Luxburg 2007].

Denotando a matriz de similaridade de um grafo qualquer como .S, sendo que
Sij = s(x, xj) dada a semelhanga entre as observagdes x; e x;. Usando uma medida
de similaridade dos pontos como a Gaussiana, que, quanto mais proximo os valores mais
tendem a 1 e quanto mais distantes mais tendem a 0, computando a matriz de similaridade
S e, gerando uma matriz baseado na afinidade de S denominada A, sendo A positiva e
simétrica [Neto 2013].

Possuindo a matriz de afinidade, o agrupamento € substituido por um problema de
particdo de grafo, onde componentes conectados do grafo sdo interpretados como cluster
(grupos). O grafo deve ser particionado de tal forma que as arestas que conectam diferen-
tes grupos devem ter pesos baixos e as bordas dentro do mesmo grupo deve ter valores
altos.

A préxima etapa € computar o grafo laplaciano, que é o resultado da subtracao
de uma matriz de grau onde cada valor diagonal € o grau do vértice respectivo e todas as
outras posi¢des sdo zero da matriz de afinidade anteriormente calculada, existem variantes
da matriz laplaciana que podem ser aplicadas nesse caso [Luxburg 2007].

Assumindo que pretende-se identificar n grupos, a préximo etapa € encontrar 0s
n menores autovetores (ignorando o autovetor constante trivial). O espectro do autovalor
possui uma lacuna que fornece o valor de n. Em [Neto 2013] € possivel verificar o exem-
plo do agrupamento da série que dificilmente seria agrupada pelos métodos tradicionais
(k-Means e derivados).

O espectro do grafo é frequentemente utilizado para agrupamento em vdrias areas
e tem obtido resultados promissores na segmentacdo de imagens [Casaca 2014]. Entre-
tando, no melhor do nosso conhecimento ndao hé trabalhos que relatem o agrupamento



espectral para deteccao de pontos de mudanca. O uso de grafos no contexto de pontos de
mudanga € recente e tem sido pouco explorado [Chen and Zhang 2015].

4. Metodologia

Nesta secdo, serd apresentada a metodologia para Deteccdo de Ponto de Mudanca com
o Espectro do Grafo. A Figura 1 faz um resumo da metodologia utilizada para detectar
pontos de mudanca utilizando o espectro do grafo.
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Figura 1. Explicacao grafica do processo de deteccao de pontos de mudanca
com o espectro do grafo

O algoritmo proposto € ndo-paramétrico e aplicavel a quase todas as séries tempo-
rais, uma vez que, a medida de similaridade relatada no espago amostral pode ser definida.
E necessario fornecer ao algoritmo quais estatisticas serdo utilizadas na varredura baseada
em grafos, bem como medidas de similaridade e alternativas de intervalo.

4.1. Transformacao dos dados

O primeiro passo do método proposto é focado em transformar séries temporais multiva-
loradas em um grafo. Inicialmente, cada observa¢do de cada medida representa um n6 no
grafo e o valor entre as arestas representa a distancia entre cada observagao. Existem véa-
rias distancias métricas que podem ser utilizadas. Neste trabalho foi utilizada a distancia
euclidiana tradicional que é consolidada e trivial [Gower 1982].

ApOs a conversdo, uma matriz de similaridade é formada sobre todas as observa-
coes do grafo. O processo € computacionalmente pesado e uma grande quantidade de
dados precisa ser armazenada em memoria em caso de multiplas medidas ou em séries
muito longas. A alternativa adotada para diminuir esse entrave de alto consumo de memo-
ria e tempo, bem como reduzir o ruido entre os valores € agrupar 0os nés muito proximos,
assim, apenas os nds agrupados sdo armazenados em memoria.



Sendo assim, se um nd A estiver relativamente proximo de um né B, ambos os nds
poderdo ser substituidos por um tnico n6 C. A distdncia minima pode ser parametrizada
ou calculada com base na distancia média entre todos os nds da mesma série temporal.
Este processo pode ser repetido até que permane¢am apenas distancias relevantes entre os
nos.

O processo de agrupamento de nés também pode ser considerado como uma su-
avizacdo dos dados reduzindo o ruido. No entanto, a estrutura da base deve ser bem
conhecida para que informac¢des importantes nao sejam perdidas. Para os testes realiza-
dos nesse trabalho foram agrupados os nés onde a distancia € menor que 0,01 da distancia
maxima entre ndés na mesma série e também, ¢ menor que 0,02 da distancia média na
mesma série.

O agrupamento de nés leva em consideragdo o armazenamento de marcagdes que
representam as observacoes originais, de modo que, a transformacgao do grafico em sé-
ries temporais pode ser feita diretamente por referéncia apds a detec¢do dos pontos de
mudanca.

4.2. Deteccao de Pontos de Mudanca

Usando o agrupamento espectral como descrito na sessdo 3, as observagdes da série tem-
poral sdao divididas em grupos distintos, onde 1 < ng < 7 < n; < n, sendo ng € Ny
dois grupos distintos e 7 o valor limite entre os grupos, portanto, 7 € o ponto de mudancga.
Essa defini¢@o pode ser extrapolada para varios grupos na série temporal até que todos os
pontos de mudancga sejam determinados.

Tendo determinado a posi¢do inicial dos pontos de mudancga e grupos da série
temporal € plausivel verificar se os grupos realmente representam uma alteracao no sig-
nificado e na variancia, ou seja, executar um teste de verificacdao afim de identificar falsos
positivos. Vdrias técnicas estatisticas podem ser aplicadas para averiguar se dois grafos
distintos possuem diferenca de variacdo e significancia, para este trabalho, foram utiliza-
dos os mesmos testes estatisticos de varredura aplicados no gSeg.

Com base nos resultados dos testes estatisticos os grupos podem ser reagrupados e
os pontos de mudanca desconsiderados. A tolerancia dos testes deve ser definida levando
em conta a natureza da distribui¢cdo dos dados bem como, o conhecimento prévio do
dominio de aplicacdo, ja que, uma tolerancia muito alta podem aumentar a incidéncia de
falsos positivos e uma tolerancia baixa pode causar perda de pontos de mudanca reais.

O Algoritmo 1 demonstra a detec¢do de pontos de mudanca utilizando o Spec,
ilustrando tanto a transformacao de dados como o processo de detec¢do. O Algoritmo 1 é
executado em loop para todas as séries temporais existentes no conjunto.

5. Resultados Experimentais

Experimentos foram implementados em R 3.4.3, sendo utilizados apenas os pacotes dos
métodos para comparagdo com o método proposto, sem nenhum pacote de suporte.

5.1. Bases de Dados

Todas as bases de dados foram utilizadas a partir do repositério Arquivo de Classificagdao
de Séries Temporais UCR [Chen et al. 2015]. A selec@o do repositorio foi dada pelos



Algoritmo 1 Detec¢ao de Mudangas com Spec
Entrada: S = série temporal multivalorada, L = Limite para Agrupamento

Saida: Conjunto de posi¢des representando os pontos de mudanca
inicio
(*Etapa 1: Transformacao de dados*)
para cada s; € S faca
O = MarcaValoresOriginais(s;)
D = CalculaDistanciaEntrePontos("Euclidiana", S, s;)

fim
SN = AgrupaValoresProximos(s;, S, D, L, O)
M S = CalculaMatrizSimilaridade(D, SN)
(*Etapa 2: Deteccao por Agrupamento Espectral *)
M A = CalculaMatrizAfinidade("Gaussiana", SN, M S)
A = CalculaMatrizAdjacencia(SN, M A)
AV = CalculaAutoValores(A)
G = AgrupaConjuntoDados("KMeans", AV, GG)
para cada g; € G faca
‘ GN = TestaValidadeGrupo(G, 3)
fim
para cada gn; € GN faca
‘ P = PosicaoPontoMudanca(O, SN, gn;)
fim
retorna P

fim

critérios de adaptacao dos algoritmos, pois alguns algoritmos possuem alta complexidade
e tempo de processamento em séries temporais com mais de 10.000 observacdes o que
tornaria as comparagdes inviaveis.

Para a selecdo das séries temporais também foi considerado a seguranca e integri-
dade dos dados, desse modo, todas as séries apresentam as seguintes caracteristicas: sem
valores ndo preenchidos, rotuladas e ja utilizadas em trabalhos recentes em benchmnarks
[Keogh and Kasetty 2003] [Rakthanmanon et al. 2013].

5.2. Avaliacao de Desempenho

Para avaliar o desempenho dos algoritmos é necessario ter métricas objetivas que sejam
aplicadas igualmente a todos os algoritmos. Portanto, é necessdrio utilizar bases rotuladas
ou semi-rotuladas. Cada observagdo de uma série temporal € rotulada em uma classe
Booleana, "Sim"onde representa que a observacdo é um ponto de mudanca e "N@o"se a
observagdo € normal e natural na distribui¢do [Cook and Krishnan 2015].

VP = Ponto de Mudanca real predito como real;
VN = Ponto de Mudanga falso predito como falso;
FP = Ponto de Mudanga falso predito como real;
FN = Ponto de Mudanca real predito como falso;

VP+VN

Ace —
T VPYFP+FN+VN




Tabela 1. Descricao das Bases de Dados

Nome Autor Pontos de Mudanca | Observacoes | Series
ECG Olszewski 6 300 60
Yoga Xi 2 3000 426
BeetleFly Tony Bagnall 2 20 512
Computers Tony Bagnall 2 250 720
Strawberry Tony Bagnall 2 613 235
RefrigDevices | Tony Bagnall 3 375 720
OliveOil Tony Bagnall 4 30 570
LgKitchenApp | Tony Bagnall 3 375 720
Meat Tony Bagnall 3 60 448
BirdChicken | Tony Bagnall 2 20 512
VN
= YN FP
VP
M= VP FN
VP
Pc= ——
“TVPyFP
2% Pcx Re
F=——
! Pc+ Re
A F
Media = cet ip T

O fato de pesos e tolerancias ndo terem sido aplicados faz com que a média dos
resultados seja menor que a encontrada no estado da arte [Cheboli 2010]. Mudancas nas
configuracdes e parametros de entrada dos algoritmos também podem alterar considera-
velmente os resultados, atualmente, os parametros e posi¢des foram ajustados para bases
de dados, porém, foi feito o esforco para deixd-los o mais préoximo possivel da confi-
guracdo padrdo. O método proposto neste trabalho € denotado por Spec (abreviagdo de
Spectral Clustering).

6. Conclusao

O desenvolvimento deste trabalho combinou-se em um novo pacote R capaz de identificar
pontos de mudanca com alta precisdo em varios cendrios. O uso do Espectro do Grafo ja
se mostrou eficiente para segmentacdo [Casaca 2014] e utilizd-lo na detec¢do de pontos
de mudanca se mostrou uma alternativa véalida abrindo também novas possibilidades, ja
que, o estudo dos grafos em anélise de séries temporais ainda ndo é muito explorado.

Em trés conjunto de séries, o Spec obteve um resultado significativamente melhor
quando comparado aos outros algoritmos:



Tabela 2. Comparacao - Média dos Resultados por Método

PELT | ECP | EDM | gSeg | Spec
ECG 042 | 044 | 0,47 | 047 | 0,47
Yoga 046 | 043 | 044 | 0,46 | 0,46
BeetleFly 0,69 | 0,63 | 0,69 | 0,69 | 0,69
Computers 0,58 | 0,65 | 0,71 | 0,71 | 0,71
Strawberry 049 | 046 | 0,46 | 0,53 | 0,53
RefrigDevices 0,57 | 0,62 | 0,55 | 0,65 | 0,71
OliveOil 0,44 | 0,55 | 0,59 | 0,59 | 0,63
LgKitchenApp | 0,53 | 0,60 | 0,65 | 0,65 | 0,65
Meat 0,64 | 0,60 | 0,64 | 0,64 | 0,80
BirdChicken 0,58 | 0,63 | 0,69 | 0,69 | 0,69
Média 0,54 | 0,56 | 0,59 | 0,61 | 0,63
e Meat;
e OliveOil;

e RefrigDevices;

Explorar as caracteristicas dessas séries deve ajudar a entender quando o uso do
Espectro € mais vantajoso. Mesmo considerando os conjunto de séries que o algoritmo
nao apresentou uma melhora na média ainda se mostrou com performance similar aos
outros algoritmos, mostrando sua viabilidade.

Este trabalho demonstrou que a transformacgdo de séries em grafo torna possivel
aplicar o Espectro de Grafo para resolver o problema de pontos de mudancga.
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