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A tarefa de agrupar faz parte do cotidiano e da natureza humana. A literatura
que trata de agrupamentos disponibiliza técnicas, métricas e algoritmos para realizar
essa tarefa. Em particular, o agrupamento de dados observados ao longo do tempo
e em forma de intervalos representa um desafio, com novos métodos sendo propostos
para essa finalidade. A vantagem das distancias adaptativas é que elas atribuem pe-
sos diferentes as varidveis do agrupamentos, e um algoritmo que consegue se adaptar
a isso pode trazer resultados muito superiores aos algoritmos que tratam todas as va-
ridveis da mesma forma, com o mesmo nivel de importancia. Ademais, a kernelizagao
torna possivel trabalhar com dados em um novo espago, diferente do espago original,
onde os grupos venham a apresentar uma melhor separacao. O objetivo deste traba-
lho é considerar novas distancias para o método K-Means no agrupamento de séries
temporais de dados tipo intervalo. Utilizaremos distancias adaptativas e distancias
calculadas através da kernelizacao da métrica e do espaco de caracteristicas. Para
validar os algoritmos propostos realizamos um estudo com séries temporais geradas a
partir dos parametros de modelos Autorregressivo Espago-Tempo (STAR, do inglés
Space-Time Autoregressive), utilizando simulagées Monte Carlo, bem como dados
reais. A comparagao dar-se-a através de indices externos e internos. Os resultados
obtidos nas simulagoes demonstram que os algoritmos propostos apresentaram de-
sempenho superior em relacao aos métodos existentes. A aplicagao a dados reais
considerou séries de criptomoedas e indices tradicionais como ouro, petréleo, bolsas
de valores, entre outros. Os resultados apontam insights que poderao ser usados

para trabalhos futuros na area de aprendizagem de maquina e economia.
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The task of clustering is part of everyday life and human nature. The literature
that deals with clustering provides techniques, metrics and algorithms to accomplish
this task. In particular, the clustering of observed data over time and in the form of
intervals represents a challenge, with new methods being proposed for this purpose.
The advantage of adaptive distances is that they assign different weights to the
variables of clusters, and an algorithm that succeeds in adapting to this can bring
results far superior to algorithms that treat all variables in the same way, with the
same level of importance. Moreover, kernelization makes it possible to work with
data in a new space, different from the original space, where the groups will present a
better separation. The objective of this work is to consider new distances for the K-
Means method in the clustering of interval time series. We will use adaptive distances
and distances calculated through the kernelization of the metric and the feature
space. To validate the proposed algorithms, we performed a study with time series
generated from the parameters of Space-Time Autoregressive (STAR) models, using
Monte Carlo simulations as well as real data. The comparison will take place through
external and internal indices. The results obtained in the simulations demonstrate
that the proposed algorithms performed better than the existing methods. The
application to real data considered cryptocurrency series and traditional indices
such as gold, oil, stock exchanges, among others. The results point to insights that

can be used for future work in machine learning and economics.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

O desenvolvimento tecnologico permitiu uma maior facilidade de coleta de in-
formagoes, fazendo com que surgisse um aumento no volume de dados disponiveis
para andlise. Estes sendo gerados nas mais variadas areas nao s6 da ciéncia, mas
da vida cotidiana, o que trouxe a necessidade de melhorar e desenvolver técnicas de
tratamento e analise de dados. Um exemplo relativamente novo é o conceito das
criptomoedas que geram todos os dias informacoes que podem ser, inclusive, extrai-
das em formato de séries temporais (BROCKWELL e DAVIS| 2002). No campo da
analise de dados, as técnicas de agrupamento vém sendo estudadas ha muitos anos,
afinal, agrupar é uma solucao para a classificagao de conjuntos de dados grandes
quando nao sabemos nada previamente sobre estes conjuntos. Além disso, agrupar
traz vantagens e celeridade na tomada de decisao, ja que é muito mais rapido tomar
uma decisao e uma ac¢ao em relagao a um grupo do que a cada item separadamente.
Entretanto, é importante que os dados estejam agrupados utilizando um método de
agrupamento eficiente (XU e WUNSCH, [2005). Por exemplo, o agrupamento de
séries temporais pode trazer a possibilidade de realizar predi¢oes sobre grupos de
variaveis de forma muito mais rapida e eficiente (AGHABOZORGI et al., [2015).

Os dados tipo-intervalo (BILLARD e DIDAY] [2006) sao utilizados quando a
informacgao pontual, por exemplo, da média, do valor minimo ou do valor maximo de
uma variavel aleatoéria nao sao suficientes para representar o fenémeno em estudo.
Assim, um dado tipo-intervalo pode enriquecer a andlise, como seria o caso, por
exemplo, da medi¢ao diaria de temperaturas ou da variacao diaria de uma acao da
bolsa de valores.

A motivagao deste trabalho surge em fungao da complexidade de alguns con-
juntos de dados como, por exemplo, padroes nao-linearmente separaveis, nos quais

os métodos de agrupamento que utilizam as distancias tradicionais tém eficacia li-



mitada (FERREIRAL [2013). Além disso, métodos de agrupamentos que utilizam
as distancias tradicionais, muitas vezes, também nao conseguem dar a importancia
devida a cada variavel, ja que cada uma pode trazer uma contribuigao diferente para
o agrupamento. Dessa forma, algoritmos de agrupamento nao-supervisionados que
utilizam distancias adaptativas podem resolver tal problema (FERREIRA et al.|
2020).

Tornou-se entao imprescindivel a busca por métodos de agrupamento que su-
portassem conjuntos de dados grandes, porém com um baixo custo operacional. As
séries temporais trazem dados ao longo do tempo, como por exemplo vendas, me-
digoes da temperatura em determinada cidade, niimero de passageiros que utilizam
transporte publico, producao de alimentos, entre outros. Em diversas situagoes, é
preciso agrupar um grande ntmero de séries temporais. Essa andlise torna mais
pratica a tomada de decisao, ja que decidir sobre um grupo é mais pratico do que
decidir sobre os itens separadamente.

O objetivo principal deste trabalho serd apresentar alternativas de distancias
para agrupamento de séries temporais para dados tipo-intervalo, focando principal-
mente nas distancias adaptativas e kernelizadas aplicadas aos métodos propostos
por Maharaj, Teles, e Brito (2019)).

Visando obter um melhor agrupamento, a utilizacao de novas distancias pode
trazer resultados interessantes, principalmente, quando o conjunto de dados é muito
grande. A avaliagdo de desempenho entre os métodos ira considerar os indices
como Rand Ajustado para os dados simulados e Silhueta, Conectividade e Dunn
(ARBELAITZ et all |2013) para os dados reais.

A organizacgao desta dissertacao se dara da seguinte forma: no Capitulo 2, traze-
mos uma revisao bibliografica sobre os principais temas que serao abordados neste
trabalho, a saber: séries temporais na segao [2.I, métodos de agrupamento na se-
cao [2.2] agrupamento de séries temporais na secao [2.3] e, finalmente, na secao [2.4
o agrupamento de séries temporais tipo-intervalo. O Capitulo 3 traz a apresenta-
¢ao do modelo proposto e algumas distancias, a saber: (i) distancias calculadas a
partir da kernelizacao da métrica, (ii) distancias calculadas a partir da kernelizagao
do espago de caracteristicas e (iii) distancias adaptativas. No Capitulo 4, inicia-
mos com a aplicacao dos métodos propostos em dados simulados. Apresentamos os
resultados através de gréficos, tabelas e analises e trazemos os resultados obtidos.
Finalmente, no Capitulo 5 apresentamos as conclusao do trabalho e sugestoes de

trabalhos futuros.



1.2 Objetivos: Geral e Especificos

O objetivo geral deste trabalho é apresentar novos métodos de agrupamento para
séries temporais tipo-intervalo baseados na kernelizacao da métrica, do espago de
caracteristicas e em distancias adaptativas.

Ademais, de modo a alcancar o objetivo geral, apresento os seguintes objetivos

especificos:

e Proposicao, desenvolvimento, implementagao e aplicagao de um algoritmo para
agrupamento nao-hierarquico baseado na kernelizacao da métrica de descrito-

res estatisticos de séries temporais tipo-intervalo;

e Proposicao, desenvolvimento, implementacao e aplicacao de um algoritmo para
agrupamento nao-hierarquico baseado na kernelizacao do espago de caracte-

risticas dos descritores de Séries Temporais tipo intervalo;

e Proposicao, desenvolvimento, implementagao e aplicagao de um algoritmo para
agrupamento nao-hierarquico baseado nas medidas adaptativas para os des-

critores de Séries Temporais tipo intervalo;

e Proposicao, desenvolvimento, implementagao e aplicagao de um algoritmo para
agrupamento nao-hierarquico baseado na kernelizagao da métrica das estima-

tivas dos parametros em modelos de espago-tempo;

e Proposicao, desenvolvimento, implementagao e aplicagao de um algoritmo para
agrupamento nao-hierarquico baseado na kernelizacao do espago de caracte-

risticas das estimativas dos parametros em modelos de espaco-tempo;

e Proposicao, desenvolvimento, implementagao e aplicagao de um algoritmo para
agrupamento nao-hierarquico baseado nas medidas adaptativas para das esti-

mativas dos parametros em modelos de espago-tempo;

e Avaliacao do desempenho dos métodos em dados sintéticos e dados reais, uti-

lizando indices comparativos internos e externos.



Capitulo 2

Estado da Arte

Neste capitulo, apresentaremos uma revisao dos temas abordados neste trabalho
necessarios para o desenvolvimento dos métodos de agrupamento propostos para
séries temporais tipo-intervalo, a saber: séries temporais, métodos de agrupamento

para dados usuais, dados tipo-intervalo e agrupamento de séries temporais.

2.1 Séries temporais

Cowpertwait e Metcalfe| (2009) definem séries temporais como dados dispostos
em ordem cronolodgica. A partir do estudo de séries temporais é possivel predizer o
comportamento futuro de um fenémeno de interesse, baseado nas informagoes pas-
sadas contidas na série. Uma série temporal nao é uma simples sequéncia temporal,
mas a organizacao de dados dindmicos que mudam em fun¢ao do tempo. Podemos
utilizar os modelos de séries temporais para entender o comportamento de fenémenos
de interesse e realizar predicoes.

Algumas defini¢oes sao recorrentes quando se trata de séries temporais, uma de-
las ¢ o Ruido Branco (white noise). Quando nao se captura nenhuma estrutura de
dependéncia entre as observagoes em uma série temporal, temos um ruido branco.
Espera-se que os residuos de um modelo de séries temporais apresentem tal com-

portamento.

2.1.1 Funcao de autocorrelacao

A partir da correlacao presente nas séries temporais, podemos verificar o grau
de dependéncia existente entre as observagoes. A fungao de autocorrelagao (acf, do

inglés autocorrelation function), é definida por:

Vi = El(xe — p)(@er — 1)), (2.1)



onde x; é a observagao no tempo t, x;y; é a observacao no tempo t+k e u é a
média de x. Assim, o grafico da func@o de autocorrelacao pode trazer informagoes
importantes acerca dos lags k que apresentam uma correlacao significativa para
a série. No tempo zero, a acf serd 1 visto que o parametro £ = 0 representa a
comparacao da observagao x; com ela propria.

E possivel também analisarmos a série temporal pela sua correlacio parcial (pacf,
do inglés partial autocorrelation function), onde os efeitos das correlagoes das me-
nores defasagens sao removidos.

A linguagem R oferece varios pacotes e comandos para tratar dados de séries
temporais. A plotagem do correlograma, inclusive, ajuda a identificar os pontos

muito proximos de zero.

2.1.2 Modelos autorregressivos e médias méveis

Uma classe importante de modelos que utilizamos para analisar séries temporais
sao chamados de modelos autorregressivos (AR).

Um modelo autorregressivo de ordem p - AR(p) - é definido por:
Ty = X1 + Qoo + ...+ Ty + Wy, (2.2)

onde w; ¢ um ruido branco.

Em Cowpertwait e Metcalfe| (2009)), encontramos que um processo s6 é estacio-
nario se os valores absolutos de todas as raizes da equacao caracteristica excederem
uma unidade.

As séries estacionarias estritas sao assim chamadas quando uma mudanca de
tempo arbitraria nao modifica sua distribuicao conjunta. Isso implica que, a média
e a varidncia sdo constantes no tempo e que, a covariancia entre as séries (original
e com a modificagdo) vai depender apenas da defasagem de tempo de ambas. Note,
que sempre que uma série é estritamente estacionéaria, a situacao acima ocorre, mas
o contrario nao é necessariamente verdade. Ou seja, é possivel uma série temporal
ter média e a varidncia constantes no tempo, a covariancia depender apenas da
defasagem e a série nao ser estritamente estacionéaria. Nesse caso ela sera chamada
de estacionaria de segunda ordem.

O modelo de médias moveis, também conhecido como processo MA(do inglés
Moving Awverage), consiste em uma soma finita dos termos de um ruido branco
(white noise) estacionario. Em geral, um processo MA ¢é invertivel se todas as raizes
da equacao caracteristica tiverem seu valor absoluto maior que um. O modelo

estacionario Médias Moveis de ordem g - MA(q) - é definido por:

Ty = Wy + Prwi—1 + Pow—o + ... + fywi—g, (2.3)



onde o w; é o ruido branco com média zero e variancia o2.

Meétricas como o AIC (do inglés Akaike Information Criterion, (Akaike,|1974))) e o
BIC (do inglés Bayesian Information Criterion, (Schwarz,|1978)) ajudam a escolher
o modelo mais indicado, ja que eles penalizam modelos com muitos parametros que
nao acrescentem performance. A diferenga é que o BIC penaliza mais fortemente

modelos mais complexos.

Modelos mistos: processo ARMA

A sigla ARMA vem da tradugao em inglés da expressao Autoregressive—Mouving-
Average. De forma simples, se termos autorregressivos e médias moveis sao encon-
trados juntos, entao podemos considerar que o processo ¢ ARMA(p,q), onde p e ¢
sao as respectivas ordens autorregressivas e média moveis. Definimos um processo

Autorregressivo Médias Moveis ARMA(p,q) por:
T =0Ty + g + ...+ ATy + W + Srwi_y + Powr_o + ...+ Bywi—y. (2.4)

Segundo (Cowpertwait e Metcalfe| (2009) ¢ importante notar os seguintes pontos:

e O processo ARMA sera estacionario se todas as raizes da parte autorregressiva

nao excederem uma unidade.

e O processo ARMA seré invertivel se todas as raizes da parte das médias moveis

nao excederem uma unidade.

e O processo AR(p) ¢ um caso especial de ARMA assim como o MA(q).

Modelo autorregressivo integrado de médias moéveis - processo ARIMA

Diferente do ARMA, o ARIMA é um modelo nao estacionéario, sendo de grande
utilidade quando nao é possivel transformar a série em estacionaria. Definimos o

processo ARIMA (p,q,d) como:
0,(B)(1 — B) ¢ = ¢g(B)ur, (2.5)

onde 6, e ¢, sao polindmios de ordem p e q respectivamente e B é o operador
de retrocesso. Esse processo também tem variagoes e pode ser estendido para o
ARIMA sazonal ou para os modelos ARCH (heteroscedasticidade condicional auto-

regressiva).



2.2 Meétodos de agrupamento

Muitas vezes trabalhamos com uma grande quantidade de informacgoes que pos-
suem semelhancas entre si. Para que possamos analisar de forma mais rapida e até
mesmo tomar agoes sobre tais informacgoes, realizamos o agrupamento delas. Como
o assunto principal deste trabalho serd sobre agrupamento de séries temporais, te-
mos, antes de tudo, que entender o que é e como sao feitos os agrupamentos de
dados simples.

Antes, porém, faz-se necessario realizar uma breve explanagao sobre Distancias,
j& que vamos agrupar as observagoes através delas e podemos usar varios tipos de

distancias e formas de calculéa-las.

2.2.1 Agrupamento, métodos de distancia e ordenacao

Agrupar significa organizar observagoes (individuos, imagens, formas, pixels,
etc.) de modo que observagoes pertencentes a um mesmo grupo tém um alto grau
de similaridade enquanto que observacgoes em grupos diferentes tém um alto grau
de dissimilaridade. A medida de dissimilaridade (ou de similaridade) desempenha
um papel fundamental em métodos de agrupamento. Medidas de distancias sao
exemplos importantes de medidas de dissimilaridade. Nesta secao, apresentaremos

alguns conceitos basicos sobre medidas de distancia.

Distancias

Sejam dois vetores x; e y; € RP e a matriz A positiva, a distancia entre x; e y;

serd entao dada pela expressao:
dz(wz‘, Yi) = |z — yz'|?4 = (; — yi)'A(sci —Yi), (2.6)

em que a a matriz A é chamada métrica.
Sejam x;,y; e z; € RP, entao as seguintes propriedades sao verificadas para a

funcao d(-,-):
o d(x;,y;) > 0,V; # yi;
o d(x;,y;) = 0,Yx; = y;;
o d(x;,y;) < d(xi, z;) + d(yi, zi).

O uso de medidas de dissimilaridade tem o objetivo de reduzir ao maximo a
subjetividade do método de agrupamento. A distancia Euclidiana é a medida de

dissimilaridade mais comumente utilizada e fornece a distancia em linha reta entre



dois pontos. Se considerarmos A = I, entdo a equagao ([2.6) resulta na distancia

Euclidiana ao quadrado:

d*(xi, yi) = (2 — y) (@ — y;) = Z(% — i)”. (2.7)

Jj=1

Ainda, sesendo A = S71, em que S é a matriz de variancia/covariancia amostral,

entao, temos a distancia estatistica ou distancia de Mahalanobis, dada por:
d*(xi, yi) = (2 — y:)'S ™ (w; — yi). (2.8)

Analisando minuciosamente, vemos que essa distancia se encontra no expoente da
equagao da fungao densidade de probabilidade da distribui¢gao Normal Multivariada,
representando assim a distancia entre a observagao multivariada « e a média pu da
variavel aleatoria multivariada. Isso mostra a relagao entre estes dois conceitos tao

importantes.

2.2.2 Meétodos nao hierarquicos de agrupamento

Os métodos nao hierarquicos, ou de particao, como também sao conhecidos,
diferem dos métodos hierarquicos pela necessidade (em sua maioria) da definigao do
ntmero de grupos K a priori. Ha algumas exce¢oes como, por exemplo, o DBScan
e o Mean Shift que apesar de particionais nao precisarem da definicao prévia do
numero de grupos. Em geral, métodos nao hierdrquicos partem de uma particao
inicial aleatoria e alternam entre uma etapa de representacao e outra de alocacao até
a convergéncia, quando nenhuma observagao é realocada entre os grupos. As etapas
de defini¢ao dos representantes (centroides, medoides, etc.) dos grupos e defini¢ao
da melhor particao sao estabelecidas em um processo de otimizacao, através da
minimizag¢ao de uma fungao objetivo adequada. O método DBScan é uma excegao,
j& que nao possui representantes e suas etapas sao diferentes.

Em resumo, os métodos de partigao mais conhecidos sao:

e K-Means — E o método néao hierarquico mais utilizado. Ele foi proposto por
Macqueen| (1967). Divide os itens em um numero pré-determinado de gru-
pos, e na hora de calcular as distancias entre os itens e os grupos, o centroide
definido serd a média. A desvantagem é que o ntimero de grupos nem sem-
pre sera conhecido antes de iniciar o processo. Esse serd o método que nos

aprofundaremos mais.

e Método Fuzzy K-Means — Neste método, cada observacao pode pertencer

a todos os grupos com um certo grau de pertinéncia, chamado de grau de



pertinéncia fuzzy. Em alguns casos é um método muito ttil, ja que nem sempre
é possivel alocar um objeto em apenas um grupo. Um bom exemplo disso esta
na segmentacao de clientes. Uma empresa que trabalha com departamentos
variados pode ter um cliente que goste de esportes, mas também goste de
jogos digitais. Agrupé-lo apenas em esportes para o envio de publicidade pode
fazer a empresa perder oportunidade de vendas, mas definindo o coeficiente
de relagao desse cliente com cada departamento pode definir a frequéncia de

publicidade de cada departamento que serd enviado a ele. (DUNN| |1973)

e Método PAM (do inglés Partition Around Medoids) — A maioria dos métodos
de particao basicamente se iniciam da mesma forma. Assim como o método K-
Means, os itens sao agrupados aleatoriamente e o representante é definido. No
caso do método PAM, sao encontrados os medoides de cada um dos grupos.
Depois de encontrar os medoides, cada objeto sera relacionado com os seus
grupos e com os demais grupos e entao é alocado no grupo mais proximo. Seu
custo computacional é alto para muitos objetos. Porém, sofre menos influéncia
dos outliers. Compara a dissimilaridade entre os objetos dentro do grupo com

os objetos fora do grupo, quanto mais proximo de 1, melhor classificado o
objeto esta. (KAUFMAN e ROUSSEAU, 2005

e Método CLARA(do inglés Clustering Large Applications) — Este método uti-
liza amostras dos dados no lugar de utilizar o conjunto inteiro. Entao, apoés
realizar o agrupamento da amostra pelo método PAM, ele vai alocando os
outros itens nos cluster ja existentes. Isso é computacionalmente mais barato

porque utiliza matriz de medidas e ndo matriz de similaridades. (KAUFMAN
e ROUSSEAU, 2005)

Este trabalho ird considerar apenas os métodos de particao. Dessa forma, mé-
todos hierarquicos de agrupamento como o Ward’s (WARD, 1963), o AGNES(do
inglés Agglomerative Nesting) (KAUFMAN e ROUSSEAU, 2005) e o DIANA(do
inglés Divisive Analysis) (KAUFMAN e ROUSSEAU, 2005) nao serao considersdos

nesta dissertacao.

Método de particao K-Means

Além de ser o método nao-hierdrquico mais utilizado, o K-Means serve como
base para os métodos desenvolvidos nesse trabalho.

Seja X = {x,...,@,} um conjunto de observagoes. O método K-Means é um
processo iterativo que resulta na particao de X em K agrupamentos Pi,..., Pk, e

seus respectivos centroides gi, £ = 1,..., K, através da minimizacao da seguinte



funcao objetivo:

S|

S wi—g)(@i—g) =Y > > (wi—g)” (2.9)

1 x;ePy k=1 z,€P j=1

K
J =
k—
O algoritmo se inicia a partir de uma particao aleatoria e alterna entre as etapas
de representacao, na qual os centroides dos grupos sao atualizados, e alocagao, na
qual as observacoes sao realocadas aos grupos definindo a particao, de modo a
minimizar a fungao objetivo dada pela Equagao (2.9). A cada iteragdo, na etapa
de representagao a particao ¢ mantida fixa e os centroides gx, k = 1,..., K, sao

atualizados de acordo com:

= — x;, 2.10
gk X Z ( )

em que |Py| é a cardinalidade de Py, k = 1,..., K. Na etapa de alocagao os centroi-
des sao mantidos fixos e as particoes P, k = 1,..., K, sao atualizadas de acordo

coml:

Po={z; € X : (x; —gr)' (@i — gr) < (x; —gn) (x; — gn),Vh £ k,h=1,... K}.
(2.11)

Logo, o K-Means se resume ao seguinte algoritmo baseado nas etapas anteriores:

1. Inicializagao
Fixe o nimero de agrupamentos K (2 < K < n). Escolha aleatoriamente uma
particao inicial P de €2 em K grupos P, ..., Pk ou, alternativamente, escolha
aleatoriamente K observagoes gi,...,gx pertencendo a {2 como prototipos
iniciais e aloque cada observagao ¢ de acordo com o protétipo mais proximo gy,

(h = arg min, ;< ||&; — gi|[*) para obter a parti¢ao inicial P = {P;,..., Pk}

2. Atualizacao dos prototipos dos grupos

Serao atualizados os prototipos dos grupos g (kK = 1,..., K), conforme a

Equagao (2.10));

3. Atualizacao da particao
test <0
para ¢ = 1 até n faca
defina o grupo vencedor P, tal que
h = arg min << ||&; — grl?
sei € Preh#k
test +— 1

Ph<—PhU{i}
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Py« P\ {i}.

4. Critério de parada

Se test = 0, entdo pare, caso contrario, volte ao passo (2).

Como o K-Means se trata de um algoritmo que possui dois passos, sendo eles
representacao e alocacao, quando estamos na etapa de representacao, a particao se
mantém fixa e entao encontramos os centroides. Ja na etapa de alocagao, sao os cen-
troides que sao mantidos fixos e atualizamos as particoes. Essas etapas se alternam

até a convergéncia, quando nenhuma observacao é realocada entre os grupos.

2.3 Agrupamento de séries temporais

Nas se¢Oes anteriores, apresentamos alguns conceitos a respeito de Séries Tempo-
rais e Métodos de Agrupamento. Sendo assim, podemos agrupar as séries temporais
utilizando os métodos citados, porém adaptando-os as caracteristicas delas.

Apesar das séries temporais consistirem em um fendémeno que se desenvolve ao
longo do tempo, elas podem ser vistas como um objeto tnico de andlise (Raman-
charla e P.Nagabhushanl 2006)) e, agrupar objetos com tal nivel de complexidade
pode trazer vantagens e a descoberta de padroes interessantes. Tais padroes po-
dem ser comuns ou raros, por isso o agrupamento de séries temporais necessita de
adaptagoes que levem em consideragao suas caracteristicas, bem como anomalias ou
detectar outliers (Aghabozorgi, Shirkhorshidi, e Wahl 2015)).

Descobrir padroes nos conjuntos de séries temporais é um dos principais objetivos
do agrupamento delas. Além disso, agrupar séries temporais pode ajudar a descobrir
anomalias, novidades ou detectar dissonancias.

O agrupamento pode ajudar a reconhecer mudangas na dindmica das séries,
correlacao entre elas, ajudar na predicao de informacoes, entre outras utilidades.
E comum aplicar o agrupamento de séries temporais em problemas nas areas de
aviacdo (Rebbapragada, Protopapas, Brodley, e Alcock, [2009), biologia (Subhani,
Rueda, Ngom, e Burden| 2010|), meio ambiente (Steinbach, Tan, Kumar, Klooster,
e Potter} [2003), financas (Kumar, Patel, e Woo, [2002), medicina (van den Heuvel,
Mandl, e Pol, 2008)), analise visual para tomada de decisao (Ali, Algahtani, Jones,
e Xie, [2019), hidrologia (Javed, Hamshaw, Rizzo, e Lee, 2019) entre outras. Se hé

dados dispostos em fun¢ao do tempo, é possivel agrupar séries temporais.

2.3.1 Formulacao do problema

O agrupamento de séries temporais pode ser visto como uma etapa de pre-

processamento no processo de minera¢ao de dados ou como uma técnica de anélise
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isolada. E comum agrupar séries temporais quando se procura indexar, classificar
ou detectar anomalias nas séries, como cita |Abraham| (2009). Neste trabalho foram
utilizados apenas agrupamentos hard.

Quando agrupamos dados, utilizamos medidas de similaridades entre eles, e isso
nao ¢é diferente com as séries temporais. Quando agrupamos as séries temporais,
conseguimos identificar padroes interessantes e explora-los.

O problema de agrupamento de séries temporais é definido, segundo |[Aghabo-
zorgi, Shirkhorshidi, e Wah! (2015), por: seja um conjunto de n séries temporais D
={F, F,...,F,}, oprocesso de particao de D em C = {C, (5, ..., Cy}, de tal ma-
neira que séries temporais homogéneas sao agrupadas baseadas em certa medida de
similaridade, é chamado de agrupamento de séries temporais. Entao, C; é chamado

de cluster ou agrupamento, onde D = U%_ | C; e C;NC; = @ para i # j.

2.3.2 Medidas de dissimilaridade no agrupamento de séries

temporais

Algumas medidas de distancias sao compativeis com representacoes de séries
temporais. Quando se trata de séries temporais, as distancias sao aproximadas
e nao exatas, principalmente, quando se trata de séries com tamanhos amostrais
diferentes.

H4 varias medidas de distancias utilizadas no agrupamento de séries temporais:
distancia Hausdorff, Haursdorff modificada (MODH), sincronizagao temporal dina-
mica (DTW, sigla em inglés), distancia baseada em Modelos Ocultos de Markov
(HMM) e distancia euclidiana (Hautamaki, Nykanen, e Franti, |2008)) sao as distan-
cias mais comuns.

A forma mais utilizada de calcular a distancia entre séries temporais é considera-
las como séries temporais univariadas e calcular as distancias, ponto a ponto, no

decorrer da linha temporal.

Definicao de distancia entre séries temporais

Encontramos em |[Aghabozorgi, Shirkhorshidi, e Wah (2015) a seguinte defini¢ao
para distancia de séries temporais: seja F; = { fi1, ..., fit, ..., fir} uma série temporal
de tamanho T, a distancia entre duas séries temporais é definida no decorrer do
tempo em todos os pontos, entao dist(F;, F;) sera a soma das distancias entre pontos

individuais definida por

T
dist(F;, Fy) = dist(fu, fir). (2.12)
t=1
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A escolha da distancia apropriada depende da caracteristica da série temporal,
do seu tamanho, do método de representacao e do objetivo do agrupamento, que

pode ser:

Encontrar séries temporais similares no tempo

Neste objetivo, é comum utilizar a distancia Euclidiana ou a correlagao baseada
nas distancias. Porém, esse tipo de distancia pode ser mais custosa computacional-
mente. Assim, podem ser usadas séries temporais transformadas via transformacao

de Fourier, ondaletas ou aproximacgao agregada por partes.

Encontrar séries temporais similares na forma

Métodos elasticos como a sincronizacao temporal dindmica sao utilizados para
calcular dissimilaridade. A similaridade na forma tem uma abrangéncia maior que

a similaridade no tempo.

Encontrar séries temporais similares na mudanga

Normalmente, para essa abordagem, sao utilizados os modelos de Hidden Markov
ou um processo ARMA, proposto por Box! (1970), e a similaridade é medida nos

parametros do modelo ajustado para séries temporais.

2.3.3 Algoritmos de agrupamento de séries temporais

Estudos anteriores, entre eles [Warren Liao (2005), |Javed, Lee, e Rizzo (2020)
classificam os algoritmos de agrupamento de séries temporais em seis tipos, sendo

eles:

1. Métodos de particao ou nao-hierarquicos: define-se previamente o ntimero de
clusters que serao formados. O método de particao mais conhecido é o K-
Means. Também podemos citar o K-medoid que tem basicamente o mesmo

algoritmo do K-Means, porém utiliza o medoide como centroide.

2. Métodos hierdrquicos: sao os métodos aglomerativos ou divisivos. O primeiro
considera, inicialmente, cada item como um cluster e agrupa-se até que haja
apenas um cluster no final. No segundo, inicialmente, todos os itens pertencem

a um grupo e divide-se até que haja tantos clusters quanto itens.

3. Baseado na grade: esse método baseia em uma espécie de grade que possui
varias células, sendo um método normalmente menos utilizado no agrupamento

de séries temporais.
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4.

Baseado no modelo: o principal objetivo é encontrar o modelo original do con-
junto de dados. Ele considera cada agrupamento como um modelo diferente e
ajusta os dados para aquele modelo. As principais desvantagens deste método
¢é a necessidade de estabelecer os parametros antecipadamente, bem como su-
posicoes que podem nao ser adequadas e, com isso, refletir em um insucesso

do método. Além disso, o método é computacionalmente custoso.

. Agrupamento baseado na densidade: devido a sua alta complexidade, este

método nao tem sido muito utilizado. Ele toma por base a densidade dos
clusters e seus vizinhos. Imagine pontos em um espaco, os subespagos formados

pelos pontos mais proximos formam um cluster.

. Agrupamento multi-passos: esse método é uma forma pratica de resumir todos

os métodos que sao hibridos, ou seja, utilizam passos de outros métodos para
chegar ao resultado final. Seja um passo do método de partigao e outro do
método hierarquico, ou parte do algoritmo é baseado na grade e parte baseado
no modelo, e assim por diante. Tudo para reduzir ao maximo o tempo e

melhorar a qualidade do agrupamento.

2.3.4 Medidas de avaliacao de agrupamento de séries tempo-

rais

Avaliar o agrupamento de séries temporais ainda é um problema em aberto e

depende de fatores como a escolha do ntmero de clusters, da medida de dissimilari-

dade, bem como fatores associados as séries temporais como seu dominio.

Existem varias métricas para avaliar o agrupamento de séries temporais. Téc-

nicas de visualizacao e medidas escalares sao as mais utilizadas para avaliacao da

qualidade dos agrupamentos. Nas medidas escalares, um ntimero real tnico é gerado

para representar a precisao de diferentes métodos de agrupamento. Estas medidas

numéricas sao classificadas em dois tipos:

Indices externos: método de avaliacao mais utilizado, conhecido também por
validacao externa, métodos extrinsecos, critério externo e método supervisio-
nado. Nele, a solucao é conhecida e o resultado obtido é comparado com essa

solugao;

Indices internos: verificam a qualidade do método internamente, sem a infor-

macao sobre a solu¢ao ou nenhuma outra entrada externa.

Entre os indices externos existentes na literatura, podemos citar:

Medida de similaridade de agrupamento (CSM, do inglés Cluster Similarity
Measure); (WARREN LIAO, [2005])
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Indice Folkes e Mallow (ZHANG et al., 2006]);

Jaccard score (FOWLKES e MALLOWS| 2012);

Indice Rand (RI, do inglés Rand Index) (CHIS et al., 2009);

Indice Rand Ajustado (ARI, do inglés Adjusted Rand Index) (SANTOS e EM-
BRECHTS, [2009):

e F-measure (CHIS et al., 2009).

No estudo com dados simulados, como é de conhecimento a verdadeira particao
das séries e o niimero de grupos, utilizamos o Indice de Rand Ajustado para avaliar e
comparar a performance dos métodos de agrupamento. O Indice de Rand Ajustado
¢ uma melhoria do Indice Rand, ja que néo é sensivel ao niimero de classes nas par-
ticoes ou a distribuicao das observagoes nos grupos, e avalia o grau de concordancia
(similaridade) entre uma parti¢ao a priori e uma parti¢ao fornecida por um método
de agrupamento. O Indice de Rand Ajustado assume valores no intervalo [—1, 1],
no qual o valor 1 indica concordéancia perfeita entre as partigoes, enquanto que va-
lores proximos de zero ou negativos correspondem a concordancia entre partigoes
encontrada ao acaso (Chig, Banerjee, e Hassanien, |2009).

Em situagoes praticas, como é o caso da utilizacao dos dados reais, nao conhe-
cemos as classes a priori. Neste caso, devemos utilizar algum indice interno para
avaliar a qualidade dos agrupamentos. Ao contrario dos indices externos, como o In-
dice de Rand Ajustado, os indices internos nao utilizam nenhum tipo de informagao
externa (como a parti¢do a priori), se baseando apenas em informagoes presentes
nos dados. Neste trabalho, utilizaremos os indices de Silhueta, Dunn e Conectivi-
dade para avaliar e comparar métodos de agrupamento aplicados a séries temporais
intervalares oriundas de problemas reais. A Silhueta é uma medida do quao similar
ao grupo ao qual pertence uma observacao é, em comparacao com outros grupos,
assumindo valores no intervalo [—1,1]. Observagoes bem agrupadas apresentando
valores proximos de 1 e observacoes mal agrupadas apresentando valores proximos
de —1 (Rousseeuw, [1987). O indice Dunn assume apenas valores positivos e quanto
maior, melhor agrupados estao as observacgoes. Ja o indice Conectividade, apesar
de também assumir valores positivos, o melhor agrupamento se da quao mais perto

de zero o indice estiver.

2.4 Agrupamento de séries temporais tipo-intervalo

Até aqui, revisamos os temas de séries temporais, métodos de agrupamentos para

dados simbodlicos e métodos de agrupamentos de séries temporais. Porém, ainda nao
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tratamos do agrupamento de séries temporais tipo-intervalo. Nesta secao, este tema

serd apresentado e, com isso, entraremos no assunto principal desta dissertacao.

2.4.1 Variaveis tipo-intervalo

A variavel tipo-intervalo é aquela representada por um intervalo. Seja Y uma
variavel tipo-intervalo, temos que Y = & = [a,b] € R, com a < b e a,b € R. Sendo
que o intervalo pode ser aberto ou fechado em uma ou nas duas extremidades (Billard
e Didayy, 2006).

2.4.2 Séries temporais tipo-intervalo

A principal diferenca entre uma série temporal simples e uma série temporal
tipo-intervalo, também chamada de série temporal intervalar, ao invés da informacao
registrada representar um ponto, havera um intervalo.

Um exemplo é a variagao do cambio no decorrer dos dias. O valor do doélar, por
exemplo, pode ser melhor representado se citarmos o valor minimo e o valor maximo
dentro de um dia, ao invés de escolher apenas um destes valores ou analisar o valor
de fechamento no dia.

Entre os métodos mais utilizados para o ajuste de séries temporais tipo-intervalo,
temos o ARIMA univariado e multivariado, métodos que utilizam o centro e o raio
como intervalos de previsao e também aqueles que utilizam os limites inferior e
superior (Maia, Carvalho, e Ludermir} |2008). Também sao utilizados os modelos de
redes neurais multicamadas e funcoes de autocovariancia e autocorrelacgao.

Para a previsao, os modelos de vetores autorregressivos e vetor de correcao de
erro, bem como filtros de suavizagao sao os mais utilizados. Os modelos de intervalos
autorregressivos para dados de séries temporais intervalares sao também citados por
Arroyol (2008), (Garcia e Maté| (2010) e Rivera e Arroyo (2012). Em alguns casos,
vemos, inclusive, a existéncia da correlacao ou dependéncia contemporanea entre os
limites inferiores e superiores (ou entre centro e raio) do intervalo.

Maharaj, Teles, e Brito (2019)) definem uma série temporal tipo-intervalo como
uma sequéncia de intervalos observados em sucessivos instantes de tempo. Cada
um destes intervalos é representado pelos seus limites inferiores e superiores [X;] =
(Xern; Xev],—00 < Xy < Xpp < o0, onde X, é o limite inferior e X,y é o
limite superior do intervalo. Também ¢é possivel a representagao através do raio
e do centro, por exemplo [X;| =< X;c;X;r >, onde X0 = (Xpp + Xip)/2 €
Xir= (X — Xi1)/2.

Apesar de estudos voltados para o tema de séries temporais tipo-intervalo, hé
pouca literatura referente ao agrupamento de séries temporais tipo-intervalo, o que

demonstra a necessidade de mais estudos nesta area.
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2.4.3 Distancias para dados tipo-intervalo

E importante mencionar que a comparacio entre séries temporais tipo-intervalo
é possivel se os pontos a serem comparados estiverem no mesmo instante de tempo.
Além disso, os limites superior e inferior precisam se referir ao mesmo ponto. Para
cada par de séries, a distancia entre os intervalos observados é calculada em cada
instante de tempo t = 1, 2, ..., T. Em seguida, a média das distancias sobre todos
os intervalos da série é calculada para obtermos o valor final da distancia, sendo
definida por:
1 Z
DX} A[Xd}) = Tzd([Xt]zﬁ [Xel;)- (2.13)
t=1
A distancia Hausdorff é utilizada para agrupamento de séries temporais tipo-
intervalo, ela é a distancia maxima do conjunto para o ponto mais proximo do outro
conjunto. A partir de dois intervalos X; = [X;z, Xiv] e X; = [X,1, X;u] podemos

defini-la como:
dH: (XZ,X]) :max{|XiL—XjL|,|XiU—XjU|}. (214)

Outra métrica bastante utilizada no agrupamento de séries temporais tipo-

intervalo é a distancia de Minkowski:

de(Xi, X;) = '{/|XiL—XjL|k+|XiU—XjU|k. (2.15)

Observa-se que, quando k = 2 na distancia de Minskowski, teremos a distancia

Euclidiana:

da(Xi, X)) = /| Xir = Xju? + | Xy — X2 (2.16)

Tais métricas serao importantes para obtermos a matriz de distancias entre cada
par de séries temporais e, a partir dessa matriz, utilizar o método de agrupamento
escolhido para agrupar as séries temporais intervalares. Outras métricas podem ser
obtidas em Chavent e Lechevallier| (2002)), (Carvalho, Brito, e Bock (2006), |Arroyo e
Maté (2009) entre outros.

2.4.4 Agrupamento de séries temporais tipo-intervalo utili-
zando o método K-Means

O agrupamento de séries temporais de dados tipo intervalo realizado em Maha-

raj, Teles, e Brito| (2019) utiliza o método K-Means (Macqueen, 1967) ndo nas

séries originais, mas sim em transformacoes destas séries. Estas transformagoes sao

métodos de extracoes de caracteristicas ou parametros através de modelos gerando
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matrizes de dados nas quais os métodos de agrupamentos serao aplicados. Maharaj,

Teles, e Brito (2019)) utiliza 4 formas de construir essas matrizes de dados a saber:

Utilizando a matriz de caracteristicas

Dado que uma série temporal tipo-intervalo pode ser representada em termos do
centro e raio, [Maharaj, Teles, e Brito propoem utilizar as caracteristicas do centro
e raio destas séries como variaveis a serem agrupadas. As caracteristicas utilizadas
sao: média, a variancia, a assimetria, a curtose e a tendéncia do centro e raio de cada
uma das séries. Tais caracteristicas sao dispostas em uma matriz, onde aplicamos
um método de agrupamento. Utilizaremos a sigla FM (do inglés Feature Matriz)

para nos referirmos a esta abordagem.

Utilizando estimativas dos parametros de modelos espago-tempo

Em Maharaj, Teles, e Brito| (2019), encontramos que os modelos autorregressi-
vos espago-tempo generalizam os modelos autorregressivos de séries temporais pela
incorporacao da dimensao espacial e sao, com isso, caracterizados pela dependéncia
linear no espaco e no tempo. Os modelos autorregressivos espago-tempo sao conhe-
cidos pela sigla em inglés STAR(p), onde p representa a ordem autorregressiva.

Esse modelo pode ser utilizado para o ajuste de séries temporais tipo-intervalo.
Seja a série temporal intervalar [X;] = [X;; X:p], definimos o modelo STAR(p)

CO1mo:

p p
X =0+ 6Xiin+ Y iXiiv+an

i=1 i=0
p p

Xoy =0+ Z O Xy + Z ViXein + ay, (2.17)
i=1 i=0

onde 0y, e 6y s@o os interceptos, ¢; (i=1,2,...,p)et; (j =0,1, ..., p) sdo os

parametros autorregressivos e a;r, € a;y sao processos de ruido branco com média
zero, variancias o2, e o2, respectivamente, e covariancia Cov(a, r, a; ) = 04z com
Cov(at,r, arrkp) = 0 se k # 0.

Estes parametros podem ser estimados por minimos quadrados de trés estagios
ou maxima verossimilhanca, assumindo normalidade. Dado o conjunto de séries
temporais de dado tipo intervalo que nés queremos agrupar, |Maharaj, Teles, e Brito
(2019) propdem usar as estimativas de parametros do modelo STAR ajustado como
variaveis de agrupamento para as quais uma métrica Euclidiana é determinada. Na

matriz gerada, os métodos de agrupamento sao aplicados.
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Utilizando matrizes de fungoes de autocorrelagao

Maharaj, Teles, e Brito| (2019) propoem este método de agrupamento de séries
temporais intervalares para o caso de séries bivariadas e sua matriz de funcao de

autocorrelagao pode ser definida como:

prr(k)  pru(k)
pur(k) pou(k)

p(kj):[ ]7k:1,2,...,K,

em que prr(k) e puu(k) sao as fungoes de autocorrelagoes de Xy 1, e X; ¢y respec-

tivamente, e pry(k) e pyr(k) sao fungoes de correlagao cruzada. Sejam as matrizes

aixp Qa2

A= B =

bll b12
b21 622

a21  QA22
As seguintes medidas de distancia entre elas podem ser utilizadas:

e Distancia Frobenius: para qualquer matriz 2x2 a distancia entre A e B pode

ser calculada por

2

D0 (ai —big)?.

i=1 j=1

Logo, tal distancia é aplicada a matriz de funcao de autocorrelacao de quais-

quer pares de séries temporais X1 e X2:

{ i [[PLLXl(k’) — PrLLyo (K)]?

+oruy, (k) = pruy., (k)]?
+[pULX1 (k) - pULX2(]€)]2

1/2
o () = pus (01| } '

e Valor Absoluto: a medida de distancia entre as matrizes A e B é dada por

2 2
DY g — byl

i=1 j=1

Assim, a distancia é aplicada a matriz de fun¢oes de autocorrelacao de X1 e
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X2:
K
S 19200 () = 12 ()
k=1
Fprv, (k) = pruy, (k)|

+|pULX1 (k) - pULX2(k)|
Hpvos, () = puvs ()]

e Norma da maxima soma absoluta das linhas: a medida de distancia entre A e

B sera
max Y |ai; — byl(i,§ = 1,2)
J

e a distancia entre a matriz de funcao de autocorrelacao de X1 e X2:

K

> Imaz{|priy, (k) = prig, (k)|

:\PLUm(k) — Prux, (k)]
|pULX1 (k) - pULXQ(k)l
+pvvx, (k) = puvy, (k)|

e Norma da maxima soma absoluta das colunas: a medida de distancia entre A

e B sera
mﬂaxzz: |aij — bij|(i,5 = 1,2)
levando a
K
> Imaz{|prey, (k) = prig, (k)|
=1

+lpuLy, (k) = puLy, (k)]
|pLUX1(k) - pLUXQ(k)|
+pvvx, (k) = puvy, (k)| 3.

As funcoes de autocorrelagao e correlacao cruzada das matrizes deverao ser es-

timadas.

Utilizando fungoes de autocorrelagao intervalar

Também se propoe agrupar com distancias baseadas na funcao de autocorre-
lacao da amostra especificamente definido para uma série temporal intervalar. A
proposta ¢é utilizar a média e a covariancia da mesma amostra baseada na decom-
posicao da variabilidade entre intervalos. Esta abordagem leva a melhorar fungoes
de auto-covariancia e autocorrelacao das amostras de séries temporais de dados tipo

intervalo.
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Os momentos amostrais utilizados a seguir assumem estacionariedade fraca e
distribuicao uniforme do intervalo dado.

Média amostral:
X = 1zn:(X + X )—1§:X (2.18)
~ o t,L tU) = n t,C- .
t=1 =1
Variancia amostral:

n

1

=15 ;(X;{L X X+ X2y - X (2.19)
Auto-covariancia amostral:
n—k
Yo=Y 2(Xe — X)(Xepr — X)
+( XL i*%) (Xisnv — X) (2.20)

+(Xpw — X)(Xignr — X)

+2(Xpo — X)(Xpyno — X))

Podemos observar que, se substituirmos k por 0(zero) na equagao , che-
garemos a equacao (2.19). A funcao de autocorrelagdo pode ser definida como
Pr = k/Y0- Dado o conjunto de séries temporais de dados tipo intervalo que nos
queremos agrupar, nos utilizaremos a autocorrelagao da amostra para um nimero
especifico de defasagens como a variavel de agrupamento para obter a distancia eucli-
diana. Estas solucoes de agrupamento podem ser utilizadas em métodos hierarquicos

e nao hierarquicos.

2.5 Funcoes Kernel

As fungoes Kernel aplicadas nos métodos de agrupamentos torna possivel a apli-
cacao deste métodos a conjuntos de dados nao linearmente separaveis. (Filippone,
Camastra, Masulli, e Rovettal, 2008])

Seja X = {xy,...,x,} um conjunto nao-vazio de observa¢oes no espago p-
dimensional R?. Uma funcao K: X x X — R ¢ dito ser um kernel positivo-definido

se, e somente se, K for simétrica, ou seja, K(x;, ;) = K(x;, x;) e (Mercer, 1909):

ZZcicle(wi,wj) Z O,Vn Z 2. (221)

i=1 j=1

Considere ¢ : X — F uma transformacao nao-linear qualquer do espaco de

entrada de X para um espago de mais alta dimensao JF. Ao aplicar a transformagao
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®, o produto interno x; ; ¢ mapeado no espago de caracteristica como ®(x;) " ®(x;).
O fundamento principal do uso de kernel se deve ao fato de que o mapeamento ¢ nao
precisa ser explicitamente especificado, por causa de que todo kernel que satisfaz as

condicoes anteriores pode ser escrito como:

que é conhecida como kernel trick (Scholkopf, Smola, e Miiller} [1998)).
Sendo assim, a distancia euclidiana, por exemplo, pode ser escrita da seguinte

forma:

19(z:) — ()| = [@(@:) — D)) [P:) — O(ax;)]
O(xi) B(x;) — 20(2:) ' D(x))] + () ' ()
K(x;, x;) — 2K(xi, ;) + K(xj, x;).

As funcgoes kernel mais usuais na literatura sao:

202

e Gaussiano: K(z;,x;) = exp( ), para o > 0;

Polinomial:  K(z;, ;) = (Al z; + 0)?, para A > 0,0 > 0,d € N;

- : T
Linear: K(z;,xz;) = x; x;;

Laplaciano:  K(zx;, ;) = exp(—\||x; — x;, para A > 0;

Sigmoidal:  K(x;, z;) = tanh(A\x] x; + 0), para A > 0,6 > 0.

No presente trabalho utilizaremos o Kernel Gaussiano, que é amplamente utili-

zado na literatura e possui suas facilidades matematicas.

2.5.1 Funcgoes de kernel para intervalos

O Kernel Gaussiano ou funcao RBF é comumente utilizado para combater o
problema da nao linearidade no espago original (Costa, Pimentel, e de Souzal, [2010)).
E possivel aplicar a kernelizacdo em uma componente, em que a expressao é repre-

sentada da seguinte forma:

s — 2
K(xi, x) = exp (M), para o >0, (2.23)
o
em que
P
||ilfz - Cﬁk||2 = Z[(%‘Lj - xk:Lj)2 + (%‘Uj - fL‘kUj)Q]a (2-24)
j=1
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onde x; = ([%ir,, Tivr), - - -, [Tir,, Tiv,]) € Tx = ([Tkry Tevn], - - -, [Trr,, Tho,]) s80 Os
vetores 2p-dimensionais representando o i-ésimo e o k-ésimo objetos do conjunto
Q=1,...,n que é descrito por p variaveis simbolicas tipo intervalo.

Quando a kernelizacao é aplicada a duas componentes, a funcao é representada

da seguinte forma:

“Napsr — 2 N — 2
K(i, ;) = exp @iz = @yl ) +exp ( @i = 2ol ), o>0, (225

202 202
em que
P p
i, — | = (wir, —wi,)” e i — @l =Y (v, — 240,)?, (2.26)
=1 =1
onde x;;, = (%ir,,...,%r,) € Tiv = (Tiv,,--.,Tiv,) 80 0s vetores p-dimensionais

sendo respectivamente relacionados aos limites inferiores e superiores dos interva-
los representando o i-ésimo do elemento de e xxy, = (2L, - ,kap) e Ty =

(Trvy, - - -, Try,) Tepresentam o k-ésimo elemento de €.

2.6 Meétodos de agrupamento para intervalos

Nesta se¢ao apresentamos os métodos de agrupamento para dados tipo-intervalo

considerados nessa dissertacao.

2.6.1 Kernel K-Means baseado na Kernelizacao da métrica

Dado um conjunto €2 de intervalos, onde cada objeto esta representado por
x; (1 = 1,...,n), sendo x; = ([$iL1>$iU1]a---a[:Bin;$iUp])T e centroides g, (k =
1,...,K), sendo gx = ([o1, Bk, - - -, [p, Bip))*- Seja P = {P,..., Px} uma par-
tigao de €2 em K grupos.

O algoritmo Kernel K-Means com kernelizacao da métrica para intervalos busca
por um conjunto de centroides g (kK =1,..., K) e uma parti¢do P que minimizam

a seguinte fungao objetivo:

JO =38 |0(2:) — o(gy)]?

k=1 ;e p(®
« S (2.27)
— 3 Y K@i, @) — 2K (@i, g") + kg, g).
k=1 ;ep®)

Nesse caso, escolhemos o kernel Gaussiano, entao teremos as componentes oy; €
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Br; dos centroides dos grupos gi (k= 1,..., K) atualizadas conforme:

Z K(z:, g;(gt))iUiLj

iepM
ol = = - (2.28)
iepM
© t
Z ’C(wmg;(g))-fwj
iep")
B = = N (2.29)
iepM

respectivamente, sendo t a t-ésima iteracao do algoritmo e t-+1 a iteracao subse-
quente.

Apos essa etapa, os centroides sao mantidos fixos e a particao P = Py, ..., Py
que minimiza a fun¢ao objetivo em ¢ atualizada de acordo com a seguinte

regra de alocagao:

PO = {i € |jo(@) - o(gl)|* < l[(@(@:) - (gl Vh £ kih =1, K}
(2.30)
Com isso, o algoritmo do Kernel K-Means com a kernelizagao da métrica fica

com as seguintes adaptagoes:

1. Inicializagao
Fixe o nimero de agrupamentos K (2 < K < n). Escolha aleatoriamente uma
particao inicial P de €2 em K grupos P, ..., Pk ou, alternativamente, escolha
aleatoriamente K observagoes gi,...,gx pertencendo a {2 como prototipos
iniciais e aloque cada observacao ¢ de acordo com o protétipo mais préoximo
gn (h = arg min; .,y ||®(x;) — <I>(g,(:))|]2) para obter a parti¢@o inicial P =
{P1,...,Px};

2. Atualizacao dos prototipos dos grupos

Serao atualizadas as componentes oy, e S; nos prototipos dos grupos gy (k =

1,..., K), conforme as equagoes (2.28) e (2.29).

3. Atualizacao da particao
test < 0
para i = 1 até n faca
defina o grupo vencedor P, tal que

h = arg minlgkgK |®(g:) — ¢(gk)||2

sei € Poeh#k
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test < 1
Ph<—PhU{i}

4. Critério de parada

Se test = 0, entao pare, caso contrario, volte ao passo (2).

2.6.2 Kernel K-Means no espaco de caracteristicas

O espago de caracteristicas ao qual nos referimos na secao anterior se trata do
espaco para o qual o espaco original das observacoes é mapeado através de uma
transformagao nao-linear. (Kim, Lee, Lee, e Lee, 2005)

E importante citar que a transformacio nao-linear ® nao é conhecida, logo os
prototipos no espago de caracteristicas nao podem ser obtidos explicitamente da
equagao dos centroides. Contudo, a distancia ||®(x;) — g¢||> pode ser obtida utili-

zando o kernel trick:

12(z:) = (g7)II* = ®(xi) " (x;) — 22(x:) " (g7) + (97) " (g7)

So@) o@) YN o) B(x.)

Sy rePy seP
= O(@) () — 2= A—Te
> K@iz 3 ) K@)
lePp, rePy, s€P,
= K@i, xi) — 2 ) | P T : \kPk\Q

(2.31)

A principal diferenca do Kernel K-Means no espaco de caracteristicas para o
Kernel K-Means baseado na kernelizagao da métrica é que, no primeiro caso, os
centroides sao obtidos no espaco de caracteristicas e as distancias das observacoes
para os centroides nesse novo espaco sao calculadas através de fungoes kernel, en-
quanto que, no segundo caso, os centroides sao obtidos no espago original dos dados

e as distancias sao calculadas através de fungoes kernel.

&) = —— 3 o(a,). (2.32)

(t)
et

O algoritmo Kernel K-Means no espago de caracteristicas para intervalos busca
por um conjunto de centroides g¢ (k= 1,..., K) e uma particio P que minimizam

a seguinte fungao objetivo:

K ZK(wlu"Bi) Z Z K(x,, ;)

JO = K(wi, 1) — 2= T (233
2. 2 | Klaie) 7 2 (233

k=1 ;ep®
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Note novamente que os centroides nao podem ser explicitamente calculados por-
que nao conhecemos o mapeamento ®(-). Contudo, as distancias entre as observa-
goes e os centroides dos grupos podem ser calculadas (devido ao kernel trick) através
da Equacao . Nesse caso, as distancias sao recalculadas a cada passo de acordo

com a particao P, que é atualizada de acordo com a seguinte regra:

P ={ieQ:[|o(@) — (@) < ||B(@;) — (gf) )2 Vh # kh=1,... K}
(2.34)
Apos todas essas adaptagoes, o algoritmo Kernel K-Means no espaco de carac-

teristicas seguird o passo a passo a seguir:

1. Inicializacao
Fixe o nimero de grupos K, 2 < K < n. Neste caso, nao é possivel calcular
os centroides dos grupos. Entao a escolha da particao P sera aleatéria e nao

havera etapa de atualizagao dos protétipos.

2. Atualizacao da particao

test < 0
para ¢ = 1 até n faca
defina o grupo vencedor P, tal que
h=arg mime<x|®(a:) — (g
sei € Preh#k
test + 1
Py« P, U{i}
Py < P\ {i}.
3. Critério de parada

Se test = 0, entdo pare, caso contrario, volte ao passo(2)

2.7 Agrupamento baseado em Distancias Adaptati-

vas

As distancias adaptativas sao distancias calculadas baseadas em parametros que
irao dar pesos maiores as varidveis mais importantes para o resultado. A vantagem
disso é que, a cada iteragao, o proprio algoritmo recalcula o parametro de acordo
com os resultados preliminares que forem surgindo conforme tamanhos e formas di-

ferentes. Aqui iremos aplicar estas distancias adaptativas para dados tipo intervalo.
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Assim como foi ajustado nas versoes kernelizadas, as distancias adaptativas ge-
ram alteragoes nas equagoes para os célculos das distancias e dos algoritmos.

A expressao abaixo é uma distancia adaptativa inspirada na distancia eu-
clidiana, em outras palavras podemos dizer que a expressao é a distancia euclidiana
adaptada.

Dado Ag = (A1k, - .- Apk) um vetor de parametros da distancia adaptativa,

i (xi, ) = zp: Ajk[(%’Lj - a’kj)2 + (Dfin — /Bkj)Q] ; (2.35)
j=1

p
emque)\jk>OeH/\jk:1.
j=1
H4 duas principais formas de incorporar pesos no agrupamento de dados do tipo

intervalo. Uma delas é introduzindo os parametros de peso no termo do somatoério
das distancias ao nivel das varidveis. Como pode ser visto na Equacao a uma
ponderacao comum foi aplicada as parcelas referentes & soma dos quadrados das
diferencas entre os limites inferiores e superiores do somatoério, ou seja, os limites
inferior e superior de uma varidvel intervalar recebem o mesmo peso. Sendo ;r; e
ay; os limites inferiores e Tiy; e Br; os limites superiores. Ja na expressao abaixo,
podemos observar que os parametros de ponderagao sao aplicados a cada diferenca
entre os limites inferiores e superiores, ou seja, os limites inferior e superior de uma

mesma variavel intervalar podem receber pesos diferentes:

p

di(xi, ;) = Z [/\jk:L(xiLj — aij)® + Nwo (zaw, — 5@‘)2] ; (2.36)

=1

p P
em que Ajir >OeH/\jkLzle>\ij>06H)\ij:1-

=1 j=1
K-Means baseado em distancias adaptativas

Considere novamente um conjunto €2 de intervalos, onde cada objeto esté repre-
sentado por @; (i = 1,...,n), sendo @; = ([zir,, i |, - - ., [®ir,, Tiv,])" e centroides
gr (k=1,...,K), sendo g = ([ax1, Br1], - - - » [0kp» Brp))T - Seja P = Py, ..., Px uma
particao de 2 em K grupos.

O algoritmo K-Means baseado em distancias adaptativas para intervalos com
vetor de pesos comum aos limites inferior e superior busca por um conjunto de
centroides g (k =1,..., K), vetores de pesos Ay (k=1,..., K) e uma parti¢ao P

que minimizam a seguinte fungao objetivo:
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K P
=> (xi; — gry)°

k=1 z;€P; j=1 (2.37)
= i i A]k[(xiLj — Oékj)2 (sz /Bkj)2:| :

k=1 i€eP, j=1

Nesse caso, estamos considerando apenas a Equacao (2.35)), na qual apenas um

parametro é aplicado ao somatorio dos quadrados das distancias. Assim, teremos as

componentes ay; € fi; dos centroides dos grupos g, (k = 1,..., K) atualizadas de
acordo com:
G, = nik ; 51, (2.38)
e
Bi = nik Zl v, (2.39)
j=

respectivamente, em que n; é o cardinal da classe Pj.

Apos essa etapa, os centroides sao mantidos fixos, e o vetor de parametros Ay, =
p

(Aik, - - - Apk), sOb as restrigoes Ay > 0 e H Ajr = 1, que minimize a fungao objetivo

j=1
é atualizado de acordo com:
p 1/p
H ( Z(%Lj - @kj) (%U 5@) )
A = =L : . (2.40)
Z(%‘Lj — Giy)* + (ziv; — Bry)?
iEPk
A partigao P = { Py, ..., P} que minimiza a fungdo objetivo é atualizada, man-

tidos os centroides e os vetores de pesos fixos, de acordo com a seguinte regra de

alocacao:
PO — {Z €0 d(zi,g9") < BP(xig) VI £k [ =1,. K}. (2.41)

Com isso, o algoritmo do K-Means baseado em distancias adaptativas fica com

as seguintes modificagoes:

1. Inicializacao
Fixe o nimero de agrupamentos K (2 < K < n). Faca \j;, = 1Vj €
{1,2,...,p} eVk € {1,2,..., K}. Escolha aleatoriamente uma parti¢do ini-
cial P de 2 em K grupos Pi,..., Px ou, alternativamente, escolha aleato-
riamente K observacoes gi,...,gx pertencendo a ) como prototipos inici-

ais e aloque cada observacao ¢ de acordo com o protétipo mais proximo gy,
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p
(h = arg min, ;. Z Aik[(zir, — ou)® + (ziw, — Br;)?]) para obter a particao
j=1
inicial P = {Py,..., Px};
2. Atualizacao dos prototipos

Serdo atualizadas as componentes ay; e Bj; nos prototipos dos grupos g, (k =

1,...,K), conforme as Equagdes (12.38)) e (2.39).

3. Atualizacao das distancias
Os pesos serao calculados conforme a equagao (2.40)) e as distancias atualizadas

de acordo com a Equagao ([2.35]).

4. Atualizacao da partigao
test < 0

para ¢ = 1 até n faca

defina o grupo vencedor P, tal que
p
h=argming, =Y Nil(wie, — o)’ + (ziv, — Bry)’]

sei € Ppeh#k
test <1
Py, + P, U{i}
Py + P\ {i}.

5. Critério de parada

Se test = 0, entao pare, caso contrario, volte ao passo(2)

O algoritmo K-Means baseado em distancias adaptativas para intervalos com
vetor de pesos comum aos limites inferior e superior busca por um conjunto de
centroides gy (k = 1,..., K), vetores de pesos Axr € Ags (K = 1,...,K) e uma

particao P que minimizam a seguinte func¢ao objetivo:

S =Y S e

k=1 x;€EP, j=1
- (2.42)

Z Z e (Tin, — arg)® + Mo (ziv, — Big)?] -

1 wlePk

[
Mx

e
Il

As equacoes de atualizacao das componentes ay; e 3; dos centroides dos grupos

k (k=1,...,K) ficam as mesmas que para a equag¢do com apenas um parametro,

ou seja, a particao e os vetores de pesos sao mantidos fixos e as componentes dos
centroides sao atualizadas de acordo com as Equagoes e .
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Na segunda etapa, com a particao e os centroides mantidos fixos, os vetores de pa-

rametros dos limites inferior Ay = (Aikz, - .. Apkr) € superior Ay = (Aigv, - - - Apkr)
P p
onde )\jkL > 0 e )\ij > 0V) € {1,2,...,[)} e H)\jkL = 1le H)\ij =1
Jj=1 Jj=1
Vk € {1,2,..., K} sao atualizados de acordo com:

]i[ ( Z(%Lh — dkh)2>1/p

iepk

~

Ajkr = (2.43)
Z(%Lj - @kj)2
1€ Py
e
p . 1/p
1 (e )
: h=1 ich
Ajks u — , (2.44)
Z(%’Uj - ﬁk])
1€Py
respectivamente.
A parti¢do P = { P, ..., P} que minimiza a fungao objetivo é atualizada, man-

tidos os centroides e os vetores de pesos fixos, de acordo com a seguinte regra de

alocacao:
P = {z €0 (%1, 9") < Plaig) ViAk 1=1,.. K} (2.45)

Com isso, o algoritmo do K-Means baseado em distancias adaptativas com ve-
tores de pesos diferentes para os limites inferior e superior fica com as seguintes

modificac¢oes:

1. Inicializacao
Fixe o ntimero de agrupamentos K (2 < K < n). Faca \jyr = A\jwv = 1
Vi e {1,2,...,p} e Vk € {1,2,...,K}. Escolha aleatoriamente uma par-
ticao inicial P de © em K grupos Pi,..., Px ou, alternativamente, escolha
aleatoriamente K observagoes gi,...,gx pertencendo a {2 como prototipos
iniciais e aloque cada observacao ¢ de acordo com o protétipo mais proximo
p
gy (h = arg min, . p Z[/\jkL(xiLj — akj)® + ko (Tiv, — Brj)?]) para obter a
j=1
partigao inicial P = {Py,..., Px};
2. Atualizacao dos prototipos

Serdo atualizadas as componentes ay; e Sj; nos prototipos dos grupos g, (k =

1,..., K), conforme as Equagdes (2.38)) e (2.39).

3. Atualizacao das distancias
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Os pesos serao calculados conforme as equagdes (2.43)) e ([2.44]) e as distancias

atualizadas de acordo com a Equacao (2.36]).

4. Atualizacao da particao
test + 0

para ¢ = 1 até n faca

defina o grupo vencedor P, tal que
P

h=argming, = [Nue(@in, — a)’ + Mww (@i, — Biy)’]
j=1

sei € Poeh#k
test < 1
Py, + P, U{i}
P+ P\ {i}.

5. Critério de parada

Se test = 0, entao pare, caso contrario, volte ao passo (2)

31



Capitulo 3
Métodos Propostos

Estudos para encontrar a melhor forma de agrupar observagoes sao abundan-
tes, como |Jain| (2010), Xu e Tian| (2015), Hammouda e Karray| (2000), [Kaufman e
Rousseau (2005)), [Anderberg| (1973]), entre eles encontramos também uma grande va-
riedade dos que dao foco ao agrupamento de séries temporais, tais como Box] (1970)),
Kalpakis, Gada, e Puttaguntal (2001), [Aghabozorgi, Shirkhorshidi, e Wah| (2015).
Em menor ntimero, encontramos as formas de agrupar séries temporais de dados
tipo intervalo: |Chavent e Lechevallier| (2002),Carvalho, Brito, e Bock| (2006). O al-
goritmo mais utilizado para esse tipo de agrupamento ¢ o K-Means e, em Maharaj,
Teles, e Brito| (2019), encontramos vérias medidas de distancia para realizar esses
agrupamentos.

As distancias mais comuns utilizadas no agrupamento de dados sao as distancias
euclidiana, Hausdorff, Mallows, dentre outras. Esse trabalho propoe apresentar al-
gumas modificagoes na metodologia apresentada em Maharaj, Teles, e Brito| (2019),
as quais sao baseadas em distancias adaptativas e agrupamento baseado em kernel,
com o objetivo de melhorar a performance de agrupamento de séries temporais.

Em aplicacgoes praticas, é comum que diferentes varidveis influenciem um método
de aprendizado de maquina de formas diferentes, por exemplo, uma varidvel x;
pode ter uma maior importancia na determinacao de grupos de observagoes do que
uma outra variavel x,. Distancias adaptativas sao recalculadas a cada iteracao do
algoritmo e permitem o aprendizado dos pesos das variaveis a partir dos dados.
Isto é, um algoritmo de agrupamento baseado em uma distancia adaptativa pode
aprender a partir dos dados quais variaveis sao importantes na definicao dos grupos
de observagoes e quais nao sao, calculando os pesos das variaveis de forma iterativa
e como parte de um processo de otimizacao de uma fungao objetivo adequada.

Outra situagao comum em problemas praticos é quando os grupos apresentam
formas arbitrarias e/ou sdo nao-linearmente separaveis. Nesse caso, algoritmos base-
ados na distancia euclidiana e em suas adaptacoes podem apresentar um desempenho

insatisfatorio, visto que o uso da distancia euclidiana pressupoe grupos aproximada-

32



mente linearmente separaveis e com formas aproximadamente hiper-esféricas. Em
situagoes mais complexas, o uso de versoes kernelizadas da distancia euclidiana pode
trazer ganhos. A ideia que sustenta os métodos baseados em kernel é a de que existe
um mapeamento nao-linear arbitrario do espaco original dos dados para um espaco
de mais alta dimensao (possivelmente infinita), no qual grupos nao-linearmente se-
paraveis tornam-se separaveis. Na pratica, distancias euclidianas sao calculadas no
espaco original através de fungoes kernel e conseguimos definir hiper-superficies de
separacao entre os grupos.

Levando em consideracao o pequeno nimero de métodos de agrupamento para
séries temporais com dados tipo intervalo, apresento neste capitulo novos algoritmos
de agrupamentos de séries temporais tipo-intervalo baseados em distancias adapta-

tivas e a partir da kernelizagao da métrica e do espaco de caracteristicas.

3.1 Novos Algoritmos de Agrupamento de Séries

Temporais Intervalares

Maharaj, Teles, e Brito| (2019) propoem o agrupamento de séries temporais in-
tervalares a partir de algumas abordagens, a saber: (i) considera a informagao de
descritores estatisticos ou matriz de caracteristicas (FM) extraidos a partir do centro
e do raio (ou apenas do centro): (ii) a partir dos coeficientes estimados de modelos
STAR e (iii) a partir dos valores da matriz de autocorrelagao e fungdes de autocor-
relacao para o intervalo.

Na sequéncia desse estudo, escolnemos o método nao-hierarquico K-Means apli-

cando conceitos de fungoes Kernel e distancias adaptativas.

3.1.1 Agrupamento baseado em descritores estatisticos

Maharaj, Teles, e Brito (2019)) utilizam os descritores estatisticos média, vari-
ancia, assimetria, curtose e tendéncia dos centros e raios da série para montar uma
matriz de caracteristicas (Feature Matrix - FM) como citado na subsegao [2.4.4] Uti-
lizaremos aqui a mesma forma de extracao de caracteristicas, sendo o centro a soma
dos limites dos intervalos dividida por dois; e o raio encontrado a partir da subtracao
do limite superior menos o limite inferior dividida por dois.

Utilizamos a linguagem R para encontrar os descritores e com isso montar a
Feature Matrix (FM).

Como citamos anteriormente, o método de agrupamento que vamos utilizar sera
o K-Means, assim como |[Maharaj, Teles, e Brito| (2019), porém, propomos diferentes

distancias.
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Agrupamento através do algoritmo Kernel K-Means com kernelizagao da

métrica

O algoritmo é bastante similar ao do K-Means, porém os protétipos iniciais sao
kernelizados, ja que as distancias entre as observagoes e os centroides serao calculadas
a partir da kernelizacao da métrica. Esse algoritmo é citado nos resultados como
Kernel K-Means.

1. Inicialmente, aplica-se o modelo de extracao de caracteristicas para montar a
matriz de caracteristicas, onde o niimero de linhas seré a quantidade de séries
e as colunas serao dos descritores estatisticos: média, variancia, assimetria,
curtose e tendéncia. Sendo as 5 primeiras colunas os descritores aplicados na
informacao do raio e as 5 colunas finais os descritores aplicados no centro da

série.

2. Apos fixar o numero de clusters maior ou igual a dois e menor que o nimero to-
tal de intervalos, sdo escolhidos os prototipos (centroides) iniciais ja no espago
kernelizado (®(g;), ..., P(g,)) e os conjuntos de intervalos serao alocados nes-
ses centroides mais proximos através da equagdo h = arg mini<g<r||®(x;) —

@(g,(f))HQ. Formando assim a parti¢ao inicial.

3. Conforme explicado na subsecao é feito a cada iteracao o calculo das
novas distancias, mas como se trata do K-Means Kernelizado (Kernel K-

Means), as componentes ay; e [i; do centroide serdo também kernelizadas

conforme as equagoes ([2.28)) e (2.29).

4. Apos isso, ha uma atualizagao da partigao de acordo com a regra de afetagao
dada na equacao ([2.30]) onde os calculos das distancias ja se encontram kerne-
lizados, e isso se repete até que a fungao objetivo dada na equacao ([2.27)) seja

a minima e nao haja mais mudanga de grupos dos intervalos.

Agrupamento através do algoritmo Kernel K-Means no espago de carac-

teristicas

O algoritmo baseado na kernelizacao do espaco de caracteristicas foi brevemente
explanado na subsegao [2.6.2] ¢ muito parecido com o da kernelizagao da métrica,
mas aqui nao serd possivel obter os protétipos da equacao dos centroides porque o
espago kernelizado nao ¢ conhecido. Esse algoritmo ¢é citado nos resultados como
FS Kernel.

1. Na mesma matriz citada no item anterior, sera aplicado este algoritmo.

34



2. Apos fixar o namero de clusters, a particao inicial P é escolhida de forma
aleatoria, j4 que nao ¢ possivel obter os prototipos através da equacao dos
centroides, assim, o céalculo dos centroides se dara pela equagao (2.32)) e tam-

bém nao havera atualizacao dos prototipos.
3. O calculo das distancias sera através da equagao ([2.31]).

4. Apos isso, a atualizacao da particao de acordo com a regra de afetagao dada na
equacao ([2.34) onde sdo calculadas as distancias dos intervalos kernelizados, e
isso se repete até que a fungdo objetivo dada na equacao ([2.33) seja a minima

e nao haja mais mudanca de grupos dos intervalos.

Agrupamento através do algoritmo K-Means com distancias adaptativas

Aqui precisamos incluir uma nova etapa no algoritmo, ja que serao dados pesos
as observagoes de acordo com sua importancia para o resultado. De acordo com
esses pesos, as distancias sao adaptadas. Esse algoritmo é citado nos resultados
como K-Means DA.

1. Na matriz de descritores estatisticos citada, aplico este algoritmo.

2. Apos fixar o numero de clusters sao escolhidos os protétipos iniciais
(gi,---,9k)- A atualizagao dos prototipos é feita através das equagoes(2.38)) e
(2.39) para encontrar os componentes oy; € Sy,

3. E nessa etapa do algoritmo que h& uma das mudancas em relagao ao K-Means
original, jA que é preciso atualizar as distancias conforme os pesos que sao

calculados na equacao (|2.40)).

4. Apos isso, ha uma atualizagdo da particdo de acordo com a a equagao (2.35))
e esse ¢ outro ponto de diferenga em relagao ao K-Means original, ja que aqui

nao ha regra de afetacao.

5. Todo esse processo se repete até que a fun¢ao objetivo dada na equagao (2.37))

seja a minima e nao haja mais mudanca de grupos dos intervalos.

3.1.2 Agrupamento baseado nos coeficientes do modelo
STAR

Um dos métodos de agrupamento de séries temporais intervalares utilizados por
Maharaj, Teles, e Brito (2019) é baseado na extragao dos coeficientes do modelo

autorregressivo espago-tempo, STAR na sigla em inglés.
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Conforme apresentado na secao o objetivo agora é apresentar as distancias
adaptativas, distancias obtidas através da kernelizacao da métrica e distancias obti-
das a partir da kernelizagao do espago de caracteristicas. A equacao utilizada para
extrair os coeficientes é a equacao . A extracao dos coeficientes foi realizada
através da linguagem R e com isso montamos a matriz de coeficientes.

Nessa matriz sao aplicados os métodos de agrupamento K-Means original e os

métodos aqui propostos, que sao descritos mais detalhadamente abaixo.

Agrupamento através do algoritmo Kernel K-Means com kernelizagao da

métrica

1. Inicialmente, aplica-se o modelo STAR e coletam-se os coeficientes. Com eles,
¢ montada a nova matriz de informacao para agrupamento, onde o nimero
de linhas serd a quantidade de séries e cada coluna sera de um respectivo

coeficiente.

2. Apos isso, fixa-se o nimero de grupos maior ou igual a dois e menor que
o ndmero total de intervalos, sdo escolhidos os prototipos (centroides) ini-
ciais ja no espago kernelizado (®(g;),...,®(g,)) e os conjuntos de interva-
los serao alocados nesses centroides mais proximo através da equagao h =

arg mini<g<r||P(x;) — @(gét))Hz. Formando assim a parti¢do inicial.

3. Conforme explicado na subsecao [2.2.2] é feito a cada iteracao o célculo das
novas distancias, mas como se trata do K-Means Kernelizado (Kernel K-

Means), as componentes ay; e [;; do centroide serdo também kernelizadas

conforme as equagoes ([2.28)) e (2.29)).

4. Entao, h4d uma atualizacao da particao de acordo com a regra de afetacao dada
na equagao ([2.30)) onde os calculos das distancias ja se encontram kernelizados,
e isso se repete até que a func¢do objetivo dada na equagao ([2.27)) seja a minima

e nao haja mais mudanca de grupos dos intervalos.

Agrupamento através do algoritmo Kernel K-Means no espaco de carac-

teristicas

1. Na mesma matriz citada no item anterior, seré aplicado este algoritmo.

2. Apos fixar o namero de clusters, a particao inicial P é escolhida de forma
aleatoria, j4 que nao é possivel obter os prototipos através da equacao dos
centroides, assim, o célculo dos centroides se dara pela equagao ([2.32)) e tam-

bém nao haveré atualizacao dos prototipos.

3. O calculo das distancias sera através da equacao ([2.31]).
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4.

Apo0s isso, a atualizacao da particao de acordo com a regra de afetagao dada na
equacao ([2.34) onde sdo calculadas as distancias dos intervalos kernelizados, e
isso se repete até que a fungao objetivo dada na equagao ([2.33) seja a minima

e nao haja mais mudanga de grupos dos intervalos.

Agrupamento através do algoritmo K-Means com distancias adaptativas

1.

Na matriz de coeficientes do método STAR, aplico este algoritmo.

. Aqui precisamos incluir uma nova etapa no algoritmo, ja que serao dados pesos

as observacgoes de acordo com sua importancia para o resultado. De acordo

com esses pesos, as distancias sao adaptadas.

. Apoés fixar o numero de grupos sao escolhidos os prototipos iniciais

((g;,---,8)). A atualizacdo dos prototipos é feita através das equagoes ([2.38))
e (2.39) para encontrar os componentes oy, e [y;.

. E nessa etapa do algoritmo que ha uma das mudancas em relacio ao K-Means

original, ja que é preciso atualizar as distancias conforme os pesos que sao

calculados na equagao ([2.40]).

. Apos isso, ha uma atualizagao da partigao de acordo com a a equagao ([2.35)

e esse ¢ outro ponto de diferenca em relacao ao K-Means original, ja que aqui

nao ha regra de afetacao.

. Todo esse processo se repete até que a fungao objetivo dada na equagao (2.37))

seja a minima e nao haja mais mudanca de grupos dos intervalos.
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Capitulo 4
Resultados e Discussoes

No presente capitulo, os métodos propostos serao comparados com algoritmos
existentes na literatura, considerado dados simulados e uma aplicacao a dados reais.
A implementagao dos algoritmos, simulagao Monte Carlo e aplicacao a dados reais

foram realizadas em linguagem R.

4.1 Estudos de simulacao

Nesta secao apresentamos os resultados obtidos através de simulagoes de Monte
Carlo, considerando os cenarios propostos em [Maharaj, Teles, e Brito| (2019)).

Os experimentos Monte Carlo foram inspirados no artigo de [Maharaj, Teles,
e Brito| (2019), que apresentam 4 cenarios diferentes com séries temporais tipo-
intervalo, estacionérias, geradas a partir de modelos STAR (subsegao .

Em cada cenario, supomos duas estruturas de clusters presente nos dados. Na
primeira, os dois clusters contém 10 séries temporais tipo-intervalo cada. Na se-
gunda, consideramos o primeiro cluster com 5 séries temporais tipo-intervalo e se-
gundo com 15 séries.

O numero de réplicas Monte Carlo em cada uma das 8 configuragoes foi 100 e
tamanho de amostra foi de 2.000 observagoes para cada série temporal tipo intervalo.
As séries temporais tipo-intervalo foram geradas a partir de modelos STAR com
diferentes configuragoes. Ademais, consideramos duas abordagens para extragao
das caracteristicas das séries. Tais caracteristicas serao utilizadas como varidveis
para o computo da matriz de distancias: (i) a partir da matriz de caracteristicas
(FM) e (ii) a partir dos coeficientes de modelos de espago-tempo (STAR).

Serao comparados os algoritmos de agrupamento de séries temporais apresenta-
dos na segao com método K-Means, utilizando como métrica o Indice de Rand
Ajustado.

Abaixo, estao descritos os cenarios com os respectivos parametros utilizados:
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Cenéario 1

Configura-se por clusters com diferentes niveis e sobreposigao. (representado na
Figura 4.1). As séries temporais tipo-intervalo foram geradas a partir de processos

STAR com mesma ordem, a partir dos seguintes parametros:

e Cluster 1: p = 2 com Oy = 2.75; 0, = 0.75; ¢ = 0.4; ¢po = - 0.3; ¢y = 0.45;
Uy = -0.45; ¢y = 0.3; o2, = 0.25; o2, = 0.49; ary = 0.3.

e Cluster 2: p = 2 com 0y = 5; 0, = 4; ¢1 = 0.3; o = 0.2; vy = -0.35; ¢y =
-0.45; ¢y = 0.35; a2, = 0.36; o2, = 0.64; ary = 0.4.
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Figura 4.1: Apresentacao de duas séries temporais tipo-intervalo representando a

configuragao do Cenério 1

Cenério 2

Configura-se por clusters com baixo grau de separagao e dinamicas diferentes.
(representado na Figura 4.2). As séries temporais tipo-intervalo foram geradas a
partir de processos STAR com diferentes ordens e niveis, a partir dos seguintes

parametros:

e Cluster 1: p = 1 com 0y = 2; 0, = 0.5; ¢; = 0.4; ¥y = 0.5; ¢y = -0.4; a2, =
0.25; a2, = 0.49; ary = 0.25.

e Cluster 2: p—2COII19U—6 QL 5¢1:O4 gbg 03 wo 05 ¢1——.;
Wy = -0.3; a2y — 0.64; o2, = 1; agy — 0.36.
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Figura 4.2: Apresentacao de duas séries temporais tipo-intervalo representando a
configuracao do Cenério 2
Cenario 3

Configura-se por clusters com baixo grau de separacao (representado na Figura
4.3), mas com alguma sobreposi¢ao e dinamicas similares. As séries temporais tipo-
intervalo foram geradas a partir de processos STAR com mesma ordem, parametros

parecidos, diferentes niveis. Os parametros utilizados forma os seguintes:

e Cluster 1: p = 2 com Oy = 4.25; 0, = 2.75; ¢1 = 0.35; ¢o = 0.3; g = 0.35;
Yy = -0.35; ¥y = 0.25; o?;; = 0.25; a2, = 0.36; ary = 0.15.

e Cluster 2: p = 2 com 0y = 2.5; 0 = 0.5; ¢1 = 0.35; po = 0.25; g = 0.35; ¢,
=-0.3; 1 = 0.3; aZ;; = 0.25; a2, = 0.36; ary = 0.15.
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Figura 4.3: Apresentacao de duas séries temporais tipo-intervalo representando a
configuracao do Cenario 3
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Cenario 4

Configura-se por clusters com sobreposi¢ao (representado na Figura 4.4), e di-
namicas, parametros e niveis muito parecidos. As séries temporais tipo-intervalo

foram geradas a partir de processos STAR com mesma ordem.

e Cluster 1: p = 2 com 0y = 2.5; 0 = 0.75; ¢1 = 0.35;¢9 = 0.3; Yy = 0.35; ¢
=-0.3; 1 = 0.25; o, = 0.25; o, = 0.36; ary = 0.15.

e Cluster 2: p = 2 com 6y = 2.5; 6, = 0.5; ¢ = 0.35;05 = 0.25; Yy = 0.35; ¢
=-0.3; ¢y = 0.3; a2, = 0.25; a?; = 0.36; ary = 0.15.
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Figura 4.4: Apresentacao de duas séries temporais tipo-intervalo representando a
configuracao do Cenério 4
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4.1.1 Resultados dos experimentos

Nas tabelas a seguir, estdo as médias e desvios padrao para o Indice de Rand
Ajustado correspondente ao agrupamento das séries temporais tipo-intervalo, se-
gundo a extragao das caracteristicas (FM ou modelo STAR) e o algoritmo de agrupa-
mento. Foram considerados o centro e o raio das séries. Apos obtidos os coeficientes
do modelo STAR, aplicamos também uma padronizacao para avaliar se o efeito da
escala dos coeficientes influenciam os resultados do agrupamento. Chamamos essa
abordagem de STAR scale.

A configuragao (C1:10, C2:10) se refere aos clusters 1 e 2 com 10 séries temporais
tipo-intervalo cada. Ja a configuracao (C1:5, C2:15) se refere ao cluster 1 com 5 séries
e ao cluster 2 com 15 séries.

Os novos algoritmos de agrupamento K-Means com Distancias Adaptativas (K-
Means DA), K-Means Kernelizado (Kernel K-Means) e K-Means com Kernelizacao
do Espago de Caracteristicas (F'S Kernel) foram comparados com o método K-Means
(tradicional). Vale ressaltar que para cada um dos métodos utilizados, foram con-
sideradas 100 particoes iniciais e escolhida aquela que minimizou a fungao objetivo

para cada método.

Tabela 4.1: Cenéario 1: média e desvio-padrao (DP) para o indice de Rand ajustado
segundo a abordagem, configuracoes dos clusters e o método de agrupamento.

Configuragao C1:10 C2:10

Abord Método
ordagem Estatistica | K-means | K-Means DA | Kernel K-means | FS Kernel
M Média 1,000 1,000 1,000 1,000
DP 0,000 0,000 0,000 0,000
Meédia 0,920 0,995 0,943 0,959
STAR DP 0,102 0,053 0,101 0,096
Média 0,837 0,995 0,838 0,845
STAR scale | 1y, 0,079 0,053 0,080 0,064
Configuracao C1:5 C2:15
Abord Método
ordagem Estatistica | K-means | K-Means DA | Kernel K-means | FS Kernel
M Meédia 1,000 1,000 1,000 0,999
DP 0,000 0,000 0,000 0,010
Média 0,751 0,943 0,751 0,744
STAR DP 0,118 0,155 0,118 0,115
Meédia 0,851 0,943 0,860 0,804
STAR scale | b, 0,146 0,155 0,149 0,140
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Cenéario 1

Observando as tabelas, conseguimos identificar resultados idénticos ao ja co-
nhecido algoritmo K-Means na configuracao (C1:10, C2:10) e muito proximos na
configuragao (C1:5, C2:15) quando o método de extracdo de caracteristicas é o de
Matriz de Caracteristicas (Feature Matrixz - FM). O que era esperado ja que as séries
sao estacionarias. Com isso nao ha uma melhora consideravel quando se trata de
clusters bem separados de séries geradas temporais de dados tipo-intervalo a partir
de processos com mesma ordem e diferentes niveis e dinamicas.

Ja quando se trata dos parametros STAR, na configuragao (C1:10, C2:10), todos
os novos métodos propostos apresentaram resultados melhores que o do K-Means,
tendo um destaque para o K-Means com distancias adaptativas (K-Means DA). Ja
na configuracao (C1:5, C2:15), os resultados foram muito parecidos, com excegao do
K-Means com distancias adaptativas que trouxeram 6timos resultados, quando os
clusters sao desbalanceados. Além disso, o STAR escalonado se saiu melhor nessa

configuragao.

Tabela 4.2: Cenéario 2: média e desvio-padrao (DP) para o indice de Rand ajustado
segundo a abordagem, configuracoes dos clusters e o método de agrupamento.

Configuragao C1:10 C2:10

Abord Método
ordagem Estatistica | K-means | K-Means DA | Kernel K-means | FS Kernel
M Média 1,000 1,000 1,000 1,000
DP 0,000 0,000 0,000 0,000
Média 0,879 0,945 0,875 0,964
STAR DP 0,109 0,085 0,096 0,088
Média 0,671 0,945 0,690 0,715
STAR scale | 1y, 0,127 0,085 0,119 0,074
Configuracao C1:5 C2:15
Abord Método
rdagem Estatistica | A-means | K-Means DA | Kernel K-means | FS Kernel
M Meédia 1,000 1,000 1,000 1,000
DP 0,000 0,000 0,000 0,000
Média 0,547 0,859 0,547 0,565
STAR DP 0,087 0,145 0,080 0,066
Meédia 0,717 0,859 0,755 0,627
STAR scale | b, 0,178 0,145 0,203 0,115
Cenério 2

Quando utilizamos a Matriz de Caracteristicas, nao h4 nenhuma melhora consi-

deravel quando se trata de clusters bem separados de séries temporais tipo-intervalo
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geradas a partir de processos com diferentes ordem, niveis e dindmicas, os resultados
se mostraram idénticos ao ja conhecido algoritmo K-Means tanto na configuragao
de 10 séries em cada cluster (C1:10 C2:10) quanto na configuragao de 5 séries em
um cluster e 15 séries em outro cluster (C1:5 C2:15).

Porém quando se trata da forma de extragao utilizando os parametros STAR, em
ambas as configuragoes, independentemente de estar escalonado ou nao, o K-Means

com distancias adaptativas teve excelentes resultados, acima dos demais métodos.

Tabela 4.3: Cenéario 3: média e desvio-padrao (DP) para o indice de Rand ajustado
segundo a abordagem, configuracoes dos clusters e o método de agrupamento.

Configuragao C1:10 C2:10

Abord Método
ordagem Estatistica | K-means | K-Means DA | Kernel K-means | FS Kernel
M Meédia 0,993 1,000 0,994 0,986
DP 0,035 0,000 0,027 0,039
Meédia 0,500 0,501 0,500 0,502
STAR DP 0,034 0,036 0,034 0,037
Média 0,499 0,501 0,499 0,501
STAR scale | 1y, 0,036 0,036 0,036 0,037
Configuracao C1:5 C2:15
Abord Método
ordagem Estatistica | K-means | K-Means DA | Kernel K-means | FS Kernel
M Meédia 0,998 1,000 0,998 0,931
DP 0,014 0,000 0,014 0,092
Média 0,518 0,516 0,518 0,513
STAR DP 0,049 0,047 0,055 0,043
Meédia 0,520 0,516 0,518 0,518
STAR scale | by, 0,055 0,047 0,051 0,056
Cenario 3

Quando se trata de clusters nao tao bem separados de séries geradas a partir
de processos com diferentes niveis, mesma ordem, dindmicas um pouco diferentes
e parametros parecidos, extraindo as caracteristicas a partir da Feature Matrix,
houve resultados melhores que os do K-Means em ambas as configura¢oes no método
utilizando as distancias adaptativas (K-Means DA) e no método com K-Means
Kernelizado (Kernel K-Means). O que nao ocorreu com a Kerneliza¢ao do Espago
de Caracteristicas (FiS Kernel).

Ja extraindo as caracteristicas a partir dos parametros STAR, em ambas as
configuragoes, nao houve melhora consideravel e na configuragao (C1:5 C2:15) o

resultado foi até pior que no K-Means tradicional.
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Tabela 4.4: Cenéario 4: média e desvio-padrao (DP) para o indice de Rand ajustado
segundo a abordagem, configuragoes dos clusters e o método de agrupamento.

Configuragao C1:10 C2:10

Abordage Método
rdagem Estatistica | K-means | K-Means DA | Kernel K-means | FS Kernel
M Média 0,997 1,000 0,996 0,990
DP 0,017 0,000 0,020 0,030
Média 0,503 0,502 0,503 0,506
STAR DP 0,035 0,036 0,035 0,034
Meédia 0,500 0,502 0,501 0,502
STAR scale | 1y, 0,038 0,036 0,037 0,040
Configuragao C1:5 C2:15
Abord Método
ordagem Estatistica | K-means | K-Means DA | Kernel K-means | FS Kernel
M Média 0,999 1,000 0,999 0,939
DP 0,010 0,000 0,010 0,113
Meédia 0,508 0,511 0,507 0,504
STAR DP 0,046 0,061 0,047 0,051
Meédia 0,512 0,511 0,510 0,509
STAR scale | by, 0,057 0,061 0,055 0,061
Cenario 4

Quando se trata de clusters mal separados de séries geradas a partir de processos
com mesma ordem e niveis, e dindmicas muito parecidas, a forma de extragao FM
resultou em nimeros melhores que o K-Means em ambas as configuracoes apenas
com as distancias adaptativas. Os demais métodos apresentados nao trouxeram
vantagem.

Os métodos aplicados na matriz gerada a partir dos parametros STAR, na con-
figuragao (C1:10 C2:10) trouxeram melhores resultados com um destaque para o
FS Kernel. Ja na configuragao (C1:5 C2:15), o melhor resultado foi com Distancias
adaptativas sem escalonamento em ambas as configuragoes. Com escalonamento,
apenas a configuracao (C1:10 C2:10) apresentou melhores resultados.

Acreditamos que a melhor performance dos métodos para a forma de extracao
FM se da pelo fato de que as séries simuladas serem estacionarias. Como trabalho
futuro, pretendemos realizar Um estudo de simulagao envolvendo com séries nao-

estacionarias e com presenca de sazonalidade.
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4.2 Aplicacao a dados reais

Apos avaliar a performance dos métodos em dados simulados, nesta se¢gao apre-
sentamos uma aplicagao dos métodos presentes nesta dissertacao a bases de dados
reais. As séries temporais tipo-intervalo analisadas se dividem em: indices financei-
ros e criptomoedas. Ademais, trazemos as séries com frequéncia diaria, semanal e
mensal, para um intervalo de um ano.

Serao observados 11 indices financeiros, a saber: IBOVESPA, Pe-
troleo (Crude Oil), Dow Jones, Euro, NASDAQ, FTSE, Nikkei, Prata,
Ouro, Russel e SP500; Em relacao as 35 criptomoedas, foram consi-
deradas aquelas com os maiores valores de mercado na data da extra-
¢ao dos dados (23/10/2021), a saber:  Algorand(ALGO), Arweave(AR),
Avalanche(AVAX), BinanceCoin(BNB), Bitcoin(BTC), BitcoinCash(BCH), Bit-
coinSV(BSV), Cardano(ADA), Chainlink(LINK), Cosmos(ATOM1), Credit-
coin(CTC1), Dash(DASH), Dogecoin(DOGE), Elrond(EGLD), EOS(EOS), Ethe-
reum(ETH), EthereumClassic(ETC), HederaHashgraph(HBAR), Helium(HNT1),
IOTA(MIOTA), Kusama(KSM), Litecoin(LTC), Monero(XMR), NEO(NEO), Pol-
kadot(DOT1), Solana(SOL1), Stellar(XLM), Terra(LUNA1), Tether(USDT), Te-
z0s(XTZ), THETA(THETA), TRON(TRX), VeChain(VET), Waves(WAVES) e
XRP(XRP).

As criptomoedas surgiram héa relativamente pouco tempo e ja se tornaram parte
da economia mundial, sendo a mais famosa dela o Bitcoin, que é inclusive aceito
para realizar compras em muitos estabelecimentos, principalmente virtuais. Hoje,
existem mais de 500 criptomoedas no mundo, sendo a maioria delas ligada a algum
projeto. Apesar do descrédito por parte de muitos, principalmente por se tratarem

de moedas '

'virtuais", é interessante citar que o dinheiro como conhecemos ja é em
grande parte virtual. Isso porque apenas uma pequena parte do dinheiro que existe
em todo mundo é manipulado fisicamente. A principal diferenga das cripto-moedas
estd ai, nao existe versao fisica delas.

E importante citar que as cripto-moedas ndo sao emitidas por nenhum pafs
como o Real, o Dolar e o Euro. Entretanto, entender seu relacionamento com
indices financeiros pode representar uma informacao valiosa. E interessante pensar
nas criptomoedas como um dinheiro de circulacao livre, sem que vocé precise ficar
vendendo ou comprando, realizando cambios, como nas moedas tradicionais.

Em primeiro lugar, iremos considerar os indices financeiros citados acima, a par-
tir de médias mensais pelo periodo de 15 anos, entre Novembro de 2006 e Outubro
de 2021. Em seguida, objetivamos agrupar os indices financeiros e as principais
criptomoedas, observadas no periodo de 1 ano (de 26/10/2020 a 22/10/2021), con-

siderando uma frequéncia diaria, semanal e mensal (apenas dias tteis foram consi-
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derados, visto que criptomoedas que possuem cotagoes todos os dias). Dessa forma,
quatro bases de dados foram analisadas.

Além dos valores brutos das séries, também foi aplicado o log retorno, um in-
dice utilizado para fazer comparacoes mais diretas entre nimeros com ordem de
grandezas diferentes. Entretanto, chegamos a conclusao que os resultados obtidos
nao apresentaram diferencas significativas. Dessa forma, os resultados apresentados

nesta se¢ao consideram os valores observados das variaveis em questao.

4.2.1 Resultados da aplicagao

Serao considerados os seguintes indices internos para comparagao dos algoritmos
de agrupamento: Silhueta, Dunn e Conectividade, que foram descritos na subsecao
. Como nao conhecemos a particdo a priori, o nimero de clusters (K) foi
determinado através do método do cotovelo. E importante citar que K ndo seré,
necessariamente, igual em todos os métodos. Dessa forma, para cada método de
agrupamento foi aplicado o método do cotovelo e identificado o valor 6timo de K.

Os resultados serao apresentados em Tabelas, levando em conta cada indice
interno, cada algoritmo de agrupamento (K-means e os 4 métodos propostos) e
a abordagem de extragao das variaveis (FM ou coeficientes do modelo STAR). Uma
vez escolhido o método com o melhor agrupamento, iremos apresentar os grupos
com os respectivos indices financeiros (em azul) e criptomoedas (em vermelho), bem
como sua representagao grafica.

Antes de entrarmos no detalhe de cada série, concluiamos que a melhor aborda-
gem de extragao de caracteristica é o Feature Matrix (FM), que apresentou resul-
tados superiores para todas as séries, algoritmos e indices internos, se comparado
ao utilizagao dos coeficientes do modelo STAR. Tal resultado estd em concordéncia
com os obtidos nos dados simulados.

Dessa forma, iremos dar maior énfase nesta abordagem na comparagao entre
os métodos, em nossos resultados. E interessante também citar que os melhores

métodos estao destacados nas tabelas.

Indices Financeiros

Os resultados estao dispostos nas tabelas separados pelos indices: Conectivi-
dade, Dunn e Silhueta. Nas séries mensais de 15 anos, de acordo com a tabela
observamos que o indice Conectividade (quanto menor melhor o método) nos traz
como melhor algoritmo o K-means na abordagem de extracao de dados Feature Ma-
trix. Esta serd a tnica abordagem citadas nestes resultados, visto que apresentou
resultados superiores as duas outras abordagens em todos os casos. De acordo com

o Indice Dunn (quanto mais préximo de 1 melhor o método), tmeos que o melhor
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algoritmo foi o Kernel K-Means. Ja avaliando a Silhueta (quanto mais proximos de

1 melhor o método), temos como melhor método o FS Kernel.

Tabela 4.5: Dados mensais de 15 anos: segundo a abordagem, configuragoes dos

clusters e o método de agrupamento.

Indice Conectividade

Método
Abordagem
K-means | K-Means DA | Kernel K-means | FS Kernel
FM 18,334 25,902 23,385 23,792
STAR 24,572 29,431 29,016 28,033
STAR scale 27,790 29,431 28,633 27,025
Indice Dunn
Método
Abordagem
K-means | K-Means DA | Kernel K-means | FS Kernel
FM 0,528 0,543 0,636 0,552
STAR 0,200 0,257 0,200 0,292
STAR scale 0,200 0,257 0,200 0,292
Indice Silhueta
Método
Abordagem
K-means | K-Means DA | Kernel K-means | FS Kernel
FM 0,132 0,149 0,165 0,289
STAR -0,016 -0,291 -0,291 -0,291
STAR scale -0,291 -0,291 -0,291 -0,291

Como cada um dos indices trouxe um método como melhor, foi um utilizado um

ranqueamento. Como podemos ver na tabela [.6] o método que trouxe o melhor
resultado de acordo com os indices foi o Kernel K-means. Isso faz sentido, visto
que as séries apresentam algumas observagoes destoantes das demais (outliers).
Dessa forma, o método K-means com distancia euclidiana pode nao ser eficiente se
comparada uma distancia kernelizada. Abaixo, vemos como ficaram agrupados os
indices financeiros para algoritmo K-means com distancia kernelizada. Lembrando

que nao consideramos as criptomoedas neste cenario de média de 15 anos.
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Tabela 4.6: Ranking dos métodos nos indices de comparacao das séries de indices

financeiros de 15 anos.

Indice K-Means | K-Means DA | Kernel K-Means | FS Kernel
Conectividade 1 4 2 3
Dunn 4 3 1 2
Silhueta 4 3 2 1
Soma 9 10 5 6

A figura [L.5] ilustra a distribui¢do das séries temporais tipo-intervalo para os

indices financeiros nos grupos obtidos de acordo com o algoritmo Kernel K-means

a partir da matriz de descritores estatisticos. Os eixos horizontal e vertical corres-

pondem, respectivamente, & primeira e segunda componentes principais extraidas

da matriz de descritores estatisticos. Entre parénteses nos rétulos dos eixos estao

apresentadas as porcentagens da variancia explicadas por cada componente. O mé-

todo do cotovelo propds 6 grupos e assim podemos notar grupos bem separados e

sem sobreposicao.

Agrupamento de acordo com o método Kernel K-means no espagco original

Dim2 (21.2%)

Dim1 (42.1%)

cluster

[1-1

Figura 4.5: Representacao grafica do agrupamento dos indices financeiros obtidos

pelo método Kernel K-means - Dados mensais de 15 anos

A tabela [£.7 apresenta a lista dos indices financeiros em cada cluster. Visto que
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o Euro é a tnica moeda, faz sentido que esteja em um grupo a parte. O SP500
também porque ele retne agoes das 500 maiores empresas do mundo. Dessa forma,
acaba sendo uma mistura de tudo e nao se relaciona diretamente com nenhum dos
demais indices. No grupo 3, vemos as bolsas de valores de 3 das maiores cidades do
mundo: IBOVESPA de Sao Paulo, NASDAQ de Nova lorque e FTSE100 de Londres.
Ja o NIKKEI, também ficou em um cluster isolado. O indice Dow Jones aparece
agrupado junto com a Prata. Por ultimo, o petréleo (Crude Oil) aparece junto com
ouro e com o Russel, que retne agoes de 2000 empresas de pequena capitalizagao

nos Estados Unidos.

Tabela 4.7: Agrupamentos dos indices financeiros obtidos pelo método Kernel K-

means - Dados mensais de 15 anos.

Indices Grupos
Euro 1
SP500
IBOVESPA
NASDAQ
FTSE
NIKKEI
DOW JONES
PRATA
CRUDE OIL
OURO
RUSSEL

S O OO U= W W W

Dados diarios

Nas séries temporais tipo intervalo com cotagoes diarias, analisamos a possivel
relacao entre os indices financeiros e as criptomoedas. Para este conjunto de dados,
segundo a tabela .8 o indice Conectividade avaliou como melhor método o K-
Means DA, ja o Indice Dunn trouxe o K-Means como sendo o melhor, e na Silhueta
foi o Kernel K-Means.

20



Tabela 4.8: Dados diarios de um ano: segundo a abordagem, configuracoes dos

clusters e o método de agrupamento.

Indice Conectividade

Método
Abordagem
K-means | K-Means DA | Kernel K-means | FS Kernel
FM 46,825 15,406 46,737 32,490
STAR 116,151 86,559 106,140 99,289
STAR scale | 115,576 86,559 112,977 90,502
Indice Dunn
Método
Abordagem
K-means | K-Means DA | Kernel K-means | FS Kernel
FM 0,216 0,105 0,162 0,149
STAR 0,013 0,015 0,015 0,015
STAR scale 0,013 0,015 0,013 0,012
Indice Silhueta
Método
Abordagem
K-means | K-Means DA | Kernel K-means | FS Kernel
FM 0,167 0,094 0,311 0,050
STAR -0,017 0,143 -0,204 -0,283
STAR scale 0,142 0,143 0,104 -0,35

Na tabela[£.9] trazemos o ranking dos métodos levando em consideragao a abor-

dagem Feature Matrix. Na tltima linha, o somatorio foi realizado para escolher o

método com menor ranking. O algoritmo que apresentou o melhor resultado, de

acordo com o ranking obtido a partir dos indices internos, foi o Kernel K-means.

Tabela 4.9: Ranking dos métodos nos indices de comparacao das séries diarias.

Indice K-Means | K-Means DA | Kernel K-Means | FS Kernel
Conectividade 4 1 3 2
Dunn 1 4 2 3
Silhueta 2 3 1 4
Soma 7 8 6 9

51



A figura [4.6] ilustra como as séries diarias foram agrupadas utilizando o método
Kernel K-means. O método do cotovelo propos 10 grupos. Podemos notar 7 grupos

bem separados e 3 com sobreposi¢ao.

Agrupamento de acordo com o método Kernel K-means no espago original

cluster
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Dim2 (20.7%)
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25 0.0 25
Dim1 (42.6%)

Figura 4.6: Representacao grafica do agrupamento dos indices e criptomoedas obti-

dos pelo método Kernel K-means - Dados didrios de um ano

A tabela [1.10] apresenta a relagdo dos indices financeiros e criptomoedas em
cada cluster. Os clusters apresentaram quantidades diferentes de séries. Ademais,
observou-se clusters com presenga de apenas criptomoedas (1, 5, 6, 7, 8 ¢ 9), apenas
indices financeiros (4 e 10) e com a presenca de ambas. O Bitcoin e o Ethereum,
apesar de serem as criptomoedas com maior mercado em capital, nao aparecem no

mesmo cluster.
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Tabela 4.10: Agrupamentos dos indices financeiros e criptomoedas obtidos pelo

método Kernel K-means - Dados diarios de um ano.

Série Grupos Série Grupos
Dash 1 S&P500 3
Dogecoin 1 FTSE 4
BinanceCoin 2 LIBRA 4
BitcoinSV 2 Tether 5
Monero 2 VeChain 5
XRP 2 EOS 6
Tezos 2 EthereumClassic 6
CRUDEOIL 2 Polkadot 7
DOWJONES 2 Elrond 7
EURO 2 Ethereum 7
OURO 2 HederaHashgraph 7
PRATA 2 NEO 8
Cardano 3 Solana 8
Algorand 3 Avalanche 9
Arweave 3 BitcoinCash 9
Cosmos 3 Helium 9
Bitcoin 3 Kusama 9
Creditcoin 3 Chainlink 9
Terra 3 Litecoin 9
IOTA 3 Waves 9
THETA 3 Stellar 9
TRON 3 NASDAQ 10
RUSSEL 3 NIKKEI 10

Dados semanais

Nas séries temporais tipo intervalo com cotagoes semanais, também analisamos
a possivel relagao entre os indices financeiros e as criptomoedas. De acordo com os
indices Conectividade e Silhueta, o método que apresentou melhor resultado para o

conjunto de dados com frequéncia semanal foi o {-Means, e segundo o Indice Dunn
foi o Kernel K-Means (Tabela |4.11]).
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Tabela 4.11: Dados semanais de um ano: segundo a abordagem, configuragoes dos

clusters e o método de agrupamento.

Indice Conectividade

Método
Abordagem
K-means | K-Means DA | Kernel K-means | FS Kernel
FM 38,958 43,493 48,378 44,314
STAR 112,548 105,387 117,248 111,648
STAR scale | 111,858 105,387 112,891 108,852
Indice Dunn
Método
Abordagem
K-means | K-Means DA | Kernel K-means | FS Kernel
FM 0,194 0,174 0,253 0,085
STAR 0,030 0,029 0,030 0,030
STAR scale 0,030 0,029 0,031 0,030
Indice Silhueta
Método
Abordagem
K-means | K-Means DA | Kernel K-means | FS Kernel
FM 0,270 0,167 0,149 0,146
STAR 0,015 -0,294 -0,217 -0,049
STAR scale -0,135 -0,294 -0,203 -0,269

Na tabela [£.12] trazemos o ranking dos métodos levando em consideragao a abor-
dagem Feature Matrix. Na tltima linha, o somatoério foi realizado para escolher
o método com menor ranking. O algoritmo que apresentou o melhor resultado,
de acordo com o ranking obtido a partir dos indices internos, foi o K-means Por
se tratarem das médias semanais das séries, os nimeros nao apresentam grandes
mudancas entre si no periodo de um ano, assim, tal método utilizando a distancia

euclidiana atende bem a necessidade do agrupamento.
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Tabela 4.12: Ranking dos métodos nos indices de comparacgao das séries semanais.

Indice K-Means | K-Means DA | Kernel K-Means | FS Kernel
Conectividade 1 4 3
Dunn 2 3 1 4
Silhueta 1 2 3 4
Soma 4 7 8 11

O gréfico ilustra como as séries semanais foram agrupadas quando utilizamos

o método K-means. O método do cotovelo propos 7 grupos e assim podemos notar

7 grupos nao tao bem separados e com alguma sobreposicao.
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Figura 4.7: Representacao grafica do agrupamento dos indices e criptomoedas obti-

dos pelo método Kernel K-means - Dados semanais de um ano

Na tabela [£.13] ndo vemos grupos apenas com indices financeiros, mas vemos

grupos com apenas um elemento como é o caso dos grupos 3 e 5, com as criptos

Dogecoin e Dash que no agrupamento de dados diarios (tabela[4.8]) aparecem juntas

sozinhas em um grupo. Ha também muitos grupos mistos e os 6 e 7 formados apenas

de criptos. Dessa vez o Bitcoin e o Ethereum aparecem juntos e o Bitcoin continua no

mesmo grupo dos indices financeiros Russel e SP500. As criptos Cardano, Algorand,

Arweave, Cosmos, Creditcoin e IOTA também apareceram nesse grupo nos indices
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diarios e semanais. As criptos Tether e VeChain que apareceram juntas sozinhas
em um grupo nos indices didrios, agoras constam como tnicas criptos em um grupo
com varios indices financeiros. O Petroleo (Crude Oil), Dow Jones, Euro, Ouro e
Prata aparecem no mesmo grupo nos dados didrios e agora nos semanais, mas nao
apareceram todos juntos nos dados mensais de 15 anos, mas sim em pares(tabela

4.5). As criptos Avalanche, BitcoinCash, Helium, Kusama, Litcoin, Waves e Stellar

aparecem mais uma vez juntas.

Tabela 4.13: Agrupamentos dos indices financeiros e criptomoedas obtidos pelo

método K-means - Dados semanais de um ano.

Série  Grupos Série Grupos
ADA 1 LINK 4
ALGO 1 NEO 4
AR 1 SOL1 4
ATOM1 1 THETA 4
BTC 1 TRX 4
CTC1 1 XMR 4
DOT1 1 XRP 4
EGLD 1 XTZ 4
ETH 1 CRUDEOIL 4
HBAR 1 DOWJONES 4
LUNA1 1 EURO 4
MIOTA 1 OURO 4
RUSSEL 1 PRATA 4
SP500 1 DASH 5
USDT 2 EOS 6
VET 2 ETC 6
FTSE 2 AVAX 7
LIBRA 2 BCH 7
NASDAQ 2 HNT1 7
NIKKEI 2 KSM 7
DOGE 3 LTC 7
BNB 4 WAVES 7
BSV 4 XLM 7
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Dados mensais

Nas séries temporais tipo intervalo com cotagoes mensais, segundo a tabela [£.14]

os indices Conectividade e Silhueta apresentaram os melhores resultados no método

K-Means, ja o indice Dunn considerou o Kernel K-Means como o melhor método

de agrupamento.

Tabela 4.14: Dados mensais de um ano: segundo a abordagem, configuracoes dos

clusters e o método de agrupamento.

Indice Conectividade

Método
Abordagem
K-means | K-Means DA | Kernel K-means | FS Kernel
FM 47,036 90,790 52,228 48,134
STAR 111,377 114,048 108,398 103,196
STAR scale | 109,125 116,870 111,583 101,484
Indice Dunn
Método
Abordagem
K-means | K-Means DA | Kernel K-means | FS Kernel
FM 0,186 0,091 0,252 0,102
STAR 0,061 0,064 0,061 0,057
STAR scale 0,063 0,063 0,055 0,064
Indice Silhueta
Método
Abordagem
K-means | K-Means DA | Kernel K-means | FS Kernel
FM 0,272 -0,166 0,140 0,163
STAR -0,157 -0,305 -0,034 -0,132
STAR scale -0,091 -0,031 -0,079 -0,058

Na tabela [£.15 trazemos o ranking dos métodos levando em consideragio a

abordagem Feature Matrix. Na tultima linha, o somatoério foi realizado para escolher

o método com menor ranking. O melhor método de agrupamento foi o K-means,

de acordo com o ranking obtido a partir dos indices internos.
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Tabela 4.15: Ranking dos métodos nos indices de comparagao das séries mensais.

Indice K-Means | K-Means DA | Kernel K-Means | FS Kernel
Conectividade 1 4 3 2
Dunn 2 4 1 3
Silhueta 1 4 3 2
Soma 4 12 7 7

O grafico [4.§ ilustra como as séries mensais dos foram agrupadas quando utili-
zamos o método K-means. O método do cotovelo propos 8 grupos e assim podemos

notar pelo menos 3 grupos mal separados e com sobreposicao.
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Figura 4.8: Representacao grafica do agrupamento dos indices e criptomoedas obti-

dos pelo método Kernel K-means - Dados mensais de um ano

Na tabela [4.16] mais uma vez vemos a cripto Dogecoin e a Dash sozinhas nos
grupos 3 e 6 respectivamente. Nao vemos grupos apenas com indices financeiros.
H& também muitos grupos mistos e o 7 formado apenas de criptos. O Bitcoin e
o Ethereum aparecem separados como nos dados de frequéncia diaria (tabela
e o Bitcoin continua no mesmo grupo do indice financeiro Russel, mas o SP500
dessa vez esta junto com a Ethereum. As criptos Cardano, Algorand, Arweave e
Creditcoin também apareceram nesse grupo do Ethereum e SP500, ja as Cosmos e
IOTA continuaram acompanhando o Bitcoin e o Russel 2000. As criptos Tether e
VeChain continuam como tnicas criptos em um grupo com varios indices financeiros.

O Dow Jones, Euro, Ouro e Prata aparecem no mesmo grupo nos dados diarios,
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semanais(tabela [4.14)) e agora nos mensais, saindo desse grupo apenas o Petroleo
(Crude Oil). As criptos BitcoinCash, Litecoin, Waves e Stellar aparecem mais uma

vez juntas como nos dados de frequéncia diaria e semanal.

Tabela 4.16: Agrupamentos dos indices financeiros e criptomoedas obtidos pelo

método K-means - Dados mensais de um ano.

Série Grupos Série Grupos
ADA 1 LIBRA 5
ALGO 1 NASDAQ 5
AR 1 NIKKEI 5
CTC1 1 DOGE 6
EGLD 1 AVAX 7
ETH 1 KSM 7
HBAR 1 ATOM1 8
HNT1 1 BCH 8
SOL1 1 BNB 8
TRX 1 BSV 8
SP500 1 BTC 8
EOS 2 DOT1 8
ETC 2 LINK 8
DASH 3 LTC 8
XMR 4 LUNA1 8
XRP 4 MIOTA 8
DOWJONES 4 NEO 8
EURO 4 THETA 8
OURO 4 WAVES 8
PRATA 4 XLM 8
USDT 5 XTZ 8
VET 5 CRUDEOIL 8
FTSE 5 RUSSEL 8

Finalmente, observamos que os novos métodos apresentaram uma melhor per-
formance nos dados dos indices financeiros e nos dados que envolvem indices finan-
ceiros e cripto-moedas com frequéncia diaria. Como citado anteriormente, a melhor
abordagem de extracao de variaveis foi a Feature Matriz, que utiliza descritores

estatisticos para representar as séries.
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Capitulo 5
Conclusao

O presente trabalho trouxe novos algoritmos de agrupamento para séries tempo-
rais tipo-intervalo considerando distancias adaptativas e kernelizadas. Dessa forma,
buscamos trazer abordagens alternativas aos métodos existentes na literatura. Ade-
mais, utilizamos as mesmas abordagens propostas por Maharaj, Teles, e Brito (2019))
para extracao de caracteristica das séries e comparamos nossos algoitmos com mé-
todo K-Means, que utiliza a distancia euclidiana

Visando obter um melhor agrupamento, a utilizagao de novas distancias trouxe
resultados interessantes. A avaliacao de desempenho entre os métodos foi realiza
considerando dados sintéticos e dados reais, por meio dos indices de Rand Ajustado
(dados simulados) e dos indices de Silhueta, Conectividade e Dunn (dados reais).

A utilizagao das distancias adaptativas e da aplicacao das funcoes Kernel nas
distancias, permitiu a realizacao de agrupamentos considerando pesos diferentes
entre variaveis bem como aplicar uma métrica de dissimilaridade quando os dados
nao sao linearmente separaveis (fun¢oes Kernel).

Antes de aplicar os métodos a dados reais, simulamos séries e aplicamos os
métodos, utilizando o indice externo Rand Ajustado, visto que ja que conheciamos a
particao a priori. Percebemos que a melhor abordagem de extragao de caracteristicas
das séries foi o Feature Matrix, porém ainda nao foi possivel identificar qual método
de agrupamento seria o melhor.

Resultados mais conclusivos vieram com a aplicagao a dados reais. Os dados
escolhidos foram de séries temporais tipo-intervalo de indices financeiros e cripto-
moedas. Concluimos que o método K-means utilizando as distancias baseadas em
fungoes kernel trouxeram resultados melhores que método o K-means com distancia
euclidiana em duas bases de dados analisadas.

Também concluimos que a abordagem de extracao de descritores estatisticos
das séries temporais de dados tipo intervalo Feature Matrix apresentou os melhores

resultados, se comparada com a abordagem STAR.
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5.1 Trabalhos Futuros

Acreditamos que ha espago para ampliar esta pesquisa, desenvolvendo novos al-
goritmos de agrupamento para Séries Temporais tipo-intervalo considerando a ker-
nelizacao da norma de Frobenius para matriz de autocorrelagao, bem como con-
siderando a kernelizacdo das medidas de autocorrelacao intervalar. E importante
mencionar que, dada a extensao deste trabalho, nao foi possivel explorar também

esta vertente.
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