ESN+VAE

One-class learning para series de tiempo



Aprendizaje de clasificadores

* Aprender un modelo desde
instancias etiquetadas

* Binario o Multiclase

* Es costoso | *




Aprendizaje de una clase

e Solo instancias de una clase son
etiquetadas

* Se desea predecir si huevas
instancias pertenecen a la clase
aprendida

* Para aplicaciones donde no se
puede obtener etiquetas de mas
de una clase

* Ejm. Deteccion de anomalias,
verificacion de autoria, etc.
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Aprendizaje de una clase
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Desafios del aprendizaje de una clase para
series de tiempo

* No poseen caracteristicas explicitas

e Elevada dimensionalidad

e Alta variabilidad

e Falta de sincronizacion

* Dependencia temporal




Propuesta

* Aprendizaje de la representacion
de series temporales

+
* Probabilistic modeling

* One class learning de series
temporales

ESN based
unsupervised
representation
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Adquisicion de Datos — Aplicacion de
deteccion de anomalias
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Aprendizaje de |la
representacion

* Normalizacion

e Construccion de batches de
subsenales
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* Descomposicion en estados de

reservorio o,
... Linear output
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Aprendizaje de la representacion

Prediction (MSE 0.000)

Some training signal Some reservoir activation
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Implementaciones

* Modulo para ESNs

* Modulo para VAE

* Modulo de preprocesamiento

* Implementaciones en Python con Tensorflow

* Ejemplo con sefales simples y aplicacion de CBM



Resultados en CBM
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Conclusiones



Preguntas, Comentarios y Recomendaciones



