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Resumo _Euclidiana
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A utilizacao de séries temporais esta presente em diversos campos de estudo, nos quais DelX, ¥) = \ ;(Xt "
observagoes ordenadas no tempo desempenham um importante papel na obtengao de Kolmogorov

resultados, tais como economia, biologia, etc. O método de classificacao e agrupamento de
séries temporais via U-estatisticas tem como objetivo comparar grupos de séries temporais,
supondo que dentro de cada grupo todas as séries temporais tém o0 mesmo processo gerador,
e concluir se o processo estocastico gerador de ambos os grupos é o mesmo. Muitas técnicas
sao apresentadas na literatura atual e todas dependem de medidas de distancias entre séries
temporais. Como existem na literatura enumeras medidas de distancias para variaveis
aleatorias em geral, pretendemos com esta pesquisa implementar essas distancias para
séries temporais e testar para diferentes classes de processos, a fim de determinar qual em que

métrica se aplica melhor a cada tipo de série. ) T . T
F(x) = Z I(X:), e G(x) = Z I(Yt),

t=1 t=1

A métrica de Kolmogorov consiste em medir a distancia entre as funcoes de distribuicao
acumulada. Seja F a fungao de distribuicao de { X;} e G a fungao de distribuicao de { Y;}.
Entao

Dk(X,Y) = supx |F(x) — G(x)|.
Para a implementacgao, consideramos sua versao amostral

N N

(X, ¥) = supy | 7 (F(x) — G(x))

Y

com
1,se X; € [a, X]
0,se X; ¢ |a, x]

Introducao - {

em que a é o menor de todos os X; e Y;.

Existem alguns trabalhos no sentido de identificar qual a melhor medida de distancia entre
duas séries temporais a ser usada em meétodos de agrupamentos. Podemos citar os trabalhos
de [8] no qual o autor apresenta algumas medidas de similaridades adaptadas para séries
temporais e implementa-as no software R, e o trabalho de [7] em que o autor afirma que
existem trés tipos de objetivos quando o assunto € agrupamento de séries temporais. Sao
eles:

. Minkowski

T :
Auik(X,Y) = <Z(Xt — Yt)q>

t=1

Todas estas medidas foram programadas utilizando o software R x64 2.13.2 . Apos feitas as
funcoes para o calculo das distancias, foi utilizado o método para comparar as series temporais,
gue consiste em gerar, por exemplo, um grupo de séries a partir de um processo X e outro
grupo a partir do processo Y, com X £ Y ou X = Y. Depois de geradas as séries, calculou-se
as distancias e entao testou-se as hipdteses sob Hy(X = Y),deve-se obter p-valor maior que
0.05 e sob H;{(X # Y),deve-se obter p-valor menor que 0.05, também foi testada a normalidade
na distribuicao das distancia, utilizando o teste de Kolmogorov-Smirnov.

» Similaridade no tempo. Por exemplo, se o0 objetivo é agrupar séries de precos de para
descobrir mudanga conjunta de precos, uma abordagem oObvia para medir a similaridade
deste tipo de agrupamento é a utilizacao de uma métrica de distancia baseado correlacao ou
a distancia Euclidiana em dados normalizados.

» Similaridade na forma. Similaridades como tendéncias e mudancgas estruturais que poderiam
ser detectadas usando métricas baseadas em dynamic time warping

Simulacao

» Similaridade em mudancas. Por exemplo, um analista de acoes poderia estar interessado em
agrupar as acoes gue tendem a ter um aumento no preco da acao com uma queda no dia
seguinte. A abordagem comum para este tipo de objetivo é assumir uma forma de modelo
subjacente, tal como um modelo de oculto Markov.

A primeira etapa foi gerar as séries temporais, o processo utilizado foi o AR(1). Geramos 4
séries do processo

Xt = 0aXi—1 + €1,
e 4 séries do processo

Y= opYi 1+ e,
com —1 < ¢, dp < 1, 05 # ¢p € € aleatorio com distribuicdo normal com média zero e variancia
1. As séries foram geradas para correlacao 0, 0.3, 0.5, 0.8 e 0.99. Observamos até que ponto o
teste rejeita que as séries provém de um mesmo processo gerador. Queremos observar se ha
uma meétrica mais adequada para este tipo de série temporal.
A primeira simulacao foi realizada fixando ¢, = 0,2 e ¢, = 0, 8, Obtemos o0s resultados que sao
apresentados na seguinte tabela:

No entanto, estes estudos utilizam basicamente métodos de agrupamento cujo resultado €
empirico, ou seja, nao sao estatisticamente testaveis. Assim, se um destes métodos encontrar
dois grupos distintos, nao necessariamente significa que eles sejam gerados por dois
processos distintos.

Nosso objetivo & utilizar a técnica proposta por [6] para agrupamento de séries temporais, 0
qual é capaz de testar se dois grupos tém o mesmo processo gerador, que também depende

de medidas de distancias entre as séries e realizar um estudo de simulacio para verificar qual NP AR(1) x AR(1), 91 =0.2 e ¢2=0,8 Seriog
destas medidas é melhor para uma determinada classe de Processos. N 100 300 500 1000 N 100 300 500 1000
Correlacao Correlacao
0 0,01124 0,00428 0,00296 0,00464 0 0,38352 0,24440 0,25364 0,21856
s 0,3 0,00400 0,00240 0,00208 0,00240 0,3 0,14500 0,16408 0,12900 0,18360
MEtOdO 0,5 0,02108 0,00256 0,00280 0,00188 0,5 0,13140 0,13484 0.12272 0,10256
0,8 0,00148 0,00188 0,00136 0,00160 0,8 0,01916 0,02412 0,01776 0,02092
0,99  0,00096 0,00084 0,00060 0,00120 0,99  0,00168 0,00144 0,00184 0,00196
Existem varios métodos para agrupar séries temporais e esses métodos consistem em - méumcoggga@ao SO0 - oo Co”eg%%ao 000
encontrar grupos em que as séries sejam homogéneas dentro do grupo e heterogéneas entre Correlacéo Correlacéo
0S grupos, ou seja, a distancia entre as series do grupo € a menor possivel enquanto que a 0 0,00472 0,00384 0,00312 0,00380 0 0,80520 0,82652 0,83288 0,82036
distancia entre séries de grupos diferentes sao maiores. Assim, é necessario medir distancia 8’2 8’88832 8’88222 8’88%’8 8’88?22 8’2 8’2’8‘2‘92 8’%‘822 g’géégg 8’32228
entre séries temporais. Essa distancia pode ser medida de diferentes formas: 0.8 0.00120 0.00180 0.00124 0.00168 0.8 0.01736 0.01252 0.00768 0.01052
099 0,00160 0,00096 0,00148 0.00064| 0,99  0,00172 0,00128 0,00176 0,00160
;. Esperanca Euclidiana
- No dominio do tempo. n 100 300 500 1000 n 100 300 500 1000
- No dominio da frequéncia. Correola(’;610 0,57688 0,54952 0,50408 0,51040 Correolagao 0,64632 0.69544 0.67692 0,65000
- Medidas em que e necessario o0 ajuste de um modelo as series. 03 030816 0.27552 036320 033688 0.3 024648 019904 030128 0.25884
0,5 0,24352 0,23336 0,22392 0,20256 0,5 0,12664 0,09444 0,11676 0,10180
Foram escolhidas oito medidas de distancias para este trabalho, sendo duas delas no dominio 00989 8’83%8 8’83?33 8’83583 8’88??3 00’89 8’88?% 8’88%3 8’88?23 8’88?32
da frequéncia(Periodograma Padronizado, Periodograma) e o restante no dominio do tempo: Kolmogorov Minkowski
n 100 300 500 1000 n 100 300 500 1000
. . Correlacao Correlacao
. Periodograma Padronizado 0 000896 000312 0,00140 0,00188| 0 _ 0.64408 0,73712 0,66720 0.66048
1) 0,3 0,01660 0,00228 0,00168 0,00200 0,3 0,29444 022144 0,25736 0,23844
g (X, V) — 1 7 ] 2 0,5 0,04280 0,00208 0,00204 0,00164 0,5 0,13496 0,07400 0,11744 0,10620
ine(X, Y) == > (Ix(wr) = Iv(w)”, 0.8 000224 0,00212 0,00264 0,00184 0.8  0,00480 0,00744 0,00592 0.00496
(=1 0,99  0,00164 0,00156 0,00176 0,00200/ 0,99  0,00152 0,00160 0,00200 0,00148
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em que Ix(w;) = ,1—7 Z; Xie~™i| é o periodograma de X na frequéncia de fourier w; e

Pela tabela acima podemos notar que as distancias que melhor se comportam sao as da

Autocorrelacao, LNP e Kolmogorov, pois seus p.valores sao mais baixos, sendo assim melhores
em identificar diferencas entre grupos. Porém posteriormente foi testado a normalidade da
estatistica de teste Bn, que é baseada nas medidas de distancias dentro dos grupos e entre os
grupos, mais informacoes em [6]. Para a distancia de Kolmogorov nao foi aceita normalidade
na estatistica de teste, apds notou-se que ela nao € linearmente independente.

Ix(w) = log U);((%))} é o logaritmo do periodograma normalizado (LNP). Por esta razao,

denotaremos esta medida por LNP.

. Periodograma - E a mesma relagdo do periodograma padronizado, porém é utilizado Ix(w;)
ao inveés de /x(w)
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