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Resumo

Este trabalho propde a utilizacgio DBSCAN (Densidade baseada em Clusterizacdo espacial de
Aplicacbes com ruido) para separar os componentes de ruido de autotriplas na fase
agrupamento do Singular Spectrum Analysis (SSA) de séries temporais. DBSCAN é um
método moderno e especialista em identificar ruido através de regides de menor densidade.
Este trabalho mostra uma melhor eficiéncia de DBSCAN sobre os outros métodos ja
utilizados nesta etapa do SSA, porque permite consideravel reducdo de ruidos e proporciona
uma melhor previsdo. O resultado é apoiado por avaliacdes experimentais realizados para a
série simulada de modelos Box-Jenkins e a abordagem é aplicada em uma série real de
velocidade do vento.
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Abstract

This work proposes using DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Applications with
Noise) to separate the noise components of eigentriples in the grouping stage of the Singular
Spectrum Analysis (SSA) of Time Series. DBSCAN is a modern and expert method at
identify noise through regions of lower density. This work shows better efficiency of
DBSCAN over the others methods already used in this stage of SSA, because it allows
considerable reduction of noise and provides better forecasting. The result is supported by
experimental evaluations realized for simulated series of Box-Jenkins models and the
approach is applied at a real time series of speed wind.
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1. INTRODUCAO

Analise Espectral Singular (SSA) é uma técnica nova e poderosa que vem sendo
aplicada com sucesso em analise de séries temporais. A SSA incorpora elementos de analise
classica de séries temporais, estatistica multivariada, geometria multivariada, sistemas
dindmicos e processamento de sinais (HASSANI, 2007), e tem também aplicagbes em outras
areas como Anélise Matematica, Geofisica, Economia, Fisica e Ciéncias Sociais.

Quando aplicado a séries temporais o principal objetivo da SSA é fazer uma
decomposicéo da série original em uma soma de componentes independentes, que podem ser
interpretados como o0s componentes de tendéncia, os componentes oscilatérios e 0s
componentes com estrutura de ruido. Uma vez identificadas os componentes de ruido, podem
ser desconsiderados na reconstrucdo da série e obtém-se uma série menos ruidosa para
modelagem e previsdo. Para tal, é definido um algoritmo SSA de cinco etapas: 1)
Decomposicdo da série original na matriz trajetoria; 2) Decomposi¢do Singular de Valor
(SVD) da Matriz Trajetoria; 3) Média Diagonal das Componentes da SVD 4) Agrupamento
dos componentes de tendéncia, componentes oscilatérios e a estrutura do ruido; e 5)
Reconstrucdo da série menos ruidosa.

Até o presente, todos os trabalhos desenvolvidos e publicados em SSA tinham usado
um dos seguintes métodos para a Fase 4 do SSA, a fase de separacdo de séries de ruido:
Andlise de Componentes Principais; Andlise Heuristica Visual Técnica do Comportamento
dos Pares de Autovetores pelo software Cartepillar; ou Clusterizacdo Hierarquica (que esta
implementado em RSSA, o pacote SSA no software R). O objetivo deste trabalho é o de
propor um método de clusterizacdo mais moderno e especialista em separacdo de ruido, o
DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise).

Esta € uma proposta relevante, uma vez que o método de clusterizacao hierarquica foi
a ultima inovacédo na separacdo de ruido na abordagem SSA. No entanto, este método é muito
sensivel ao ruido, ndo é capaz de separa-lo corretamente, ndo deve ser usado em conjuntos
com diferentes densidades e ndo funciona bem no agrupamento de séries temporais de
diferentes tendéncias (YIN ET AL., 2006). Se mesmo com essas desvantagens o método de
clusterizacdo hierarquica mostra bom desempenho em SSA ¢€ interessante investigar se um
método mais recente pode superar o seu rendimento. O método hierarquico foi proposto em
1955 e desde entfo pelo menos 120 novos métodos de agrupamento foram publicados. E
importante trazer para a abordagem SSA o progresso alcancado na area de clusterizacéo
nestes 65 anos. O método proposto, DBSCAN, foi langado em ESTER ET AL. (1996), 41
anos depois do método hierarquico é especialista na identificacdo de ruidos, ja foi muito
explorado e revisado e todas as andlises deste trabalho foram feitas com sua versdo mais
moderna e robusta, lancada em 2013 em TRAN ET AL. (2013).

Este trabalho traz assim uma combinacdo eficiente de duas ferramentas, método de
clusterizacdo baseado em densidade e SSA, sem precedentes na literatura de analise de séries
temporais, trazendo o que ha de mais moderno e revisado eaté 0 momento em clusterizagdo
baseada em densidade. O desempenho da metodologia proposta é avaliado em séries
sintéticas simuladas de modelos Box-Jenkins, e 0 método € aplicado na previsdo de uma série
de velocidade do vento. O trabalho estd organizado da seguinte forma: na Se¢do 2 a
metodologia SSA é apresentada e na Secdo 3 disserta-se sobre clusterizacdo baseada em
densidade e o método DBSCAN. Na Secdo 4 é relatada a metodologia proposta e as
ferramentas computacionais utilizadas. Na Sec¢éo 5, resultados de simulacdes e aplicacdo do
método a uma série de velocidade do vento sdo apresentados. A Secdo 6 traz as principais
conclusoes.



2.  SINGULAR SPECTRUM ANALYSIS (SSA)

Seja Yy = [yq, ..., vr] € RT uma série temporal com cardinalidade igual a T. Por
incorporacdo da série Y entende-se como sendo um procedimento no qual a série temporal
Yr € RT é transformada por um mapa F em uma matriz X = F(Yy) = [X; X, ... Xg]| € REK,
onde X, representa a k-ésima coluna de X, dada por X, = [yi, ..., Vk+1—11" € RL, para todo
k=1,..,K;onde K =T — L+ 1. Assim definido, F: RT - R é um mapa invertivel
tal que

Yi Y2 Y3 o Yk-1 Yk
F(Y,) = Y2 J’3 Va Yk : YK+1 .
Y. YVi+1 Yr+2 - Yr-1 Yt

A matriz X é uma matriz Hankel conhecida como matriz trajetéria (HASSANI, 2007)
e 0 parametro L, que assume algum valor inteiro no intervalo 2 < L < T é o tamanho da
janela da matriz trajetéria. A matriz trajetéria X pode ser expandida via decomposicdo em
valores singulares (SVD) por:

X =YL, (A0, =T, A, (1)

onde:

A = Ai%Ui V!, {A4;}-, é o conjunto dos autovalores de S = XX'em ordem decrescente,
M= == A, {U}Y_,é o sistema ortonormal dos autovetores singulares de
S associados a estes autovalores; V; = X'U; /\/Ti :

A colecdo (4;,U;,V;) é conhecida como autotripla na SVD da matriz trajetéria X. A
contribuicdo de cada componente A;em (1) pode ser mensurada pela razdo de valores
singulares, dada por (1;)2/¥% (42
Considere que d seja o posto (isto €, 0 numero de autovalores ndo nulos) da matriz S. Segue
que a identidade descrita em (1) pode ser reescrita tal como:

X=Y% A;onded < L. (2)

A etapa de reconstrucdo pode ser subdividida em média diagonal e classificacao.
Para cada matriz A;componente de X ¢ aplicada a “Média Diagonal de A;” que transforma

cada matriz A; em uma serie YT@ = {yt(i)} . Considerando L* = min(L,K) e K* =
t=1,..,T

max(L, K) e al(,",z seja o elemento na linha [ e coluna k na matriz A; temos

t 0]
Zz=1atz,t—l+_1, se 1<t<L’
: L* (@)
J’t(l) = —21:1(1“'”1, se ' <t<K* (3)

L*
T-K*+1 _()

Yotk 418 t—
kltK+1 Lt l+1’ se K*StST
T—-K*+1

Em outras palavras, o sistema (3) diz que o t-ésimo termo t = 1, ..., T da i-ésima série

YT@ i=1,..,d édada pela média da t-ésima diagonal da matriz A;, uma relacdo inversa da

incorporacéo que faz o operador F quando aplicado a uma sérietemporal. E possivel provar



que a série original Yy é igual a soma das séries Y, ou seja, Yy = X%, YT(D. A componente
YT(l) é conhecida como componente SSA da série temporal Y; gerada, por meio do mapa F~1,

a partir da matriz elementar A;. De acordo com GOLYANDINA et al. (2001), as séries Y®
podem ser classificadas em trés categorias: tendéncia, componentes harmonicas e ruido. Esta
classificacdo pode ser feita por Analise de Componentes Principais ou pela analise visual
grafica dos pares de coordenadas da série temporal na base definida pelos respectivos
autovetores singulares da SVD no programa Cartepillar, ou por Clusterizacao.

Quando realizada a clusterizacdo objetiva-se agrupar as Séries YT(‘) i=1,..,d
resultantes da Média Diagonal em grupos disjuntos que possam ser identificados como grupos
de séries componentes de tendencia, grupos de séries componentes oscilatorios e
especialmente, grupos de séries com caracteristicas de ruido.

3. CLUSTERIZACAO BASEADA EM DENSIDADE E DBSCAN

Cada vez mais, grandes quantidades de aplicacdes requerem o gerenciamento de
dados espaciais. Devido a isso, Knowledge Discovery in Databases (KDD) tem se tornado
uma ferramenta cada vez mais importante. KDD pode ser definida como um processo néo-
trivial de identificar padr6es em analise compreensivel de dados. Data Mining é um passo no
processo de KDD que consiste na aplicacdo de andlise de dados e algoritmos de descoberta
que, sob as limitacdes de eficiéncia computacional aceitaveis, produzem uma numeragao
particular de padrdes em relacdo aos dados (FAYYAD ET AL., 1996). Por sua vez,
Clusterizacdo é uma das técnicas mais importantes em Data Mining que tem por objetivo
particionar um conjunto de objetos em grupos tais que 0s objetos dentro de um conjunto tém
padrdes mais semelhantes entre si do que os padrdes em diferentes clusters.

Os estudos em clusterizacdo comecaram em Antropologia, a partir de obras de
DRIVER & KROEBER (1932) e em Psicologia por ZUBIN (1938) e TRYON (1939). No
entanto, o primeiro trabalho publicado referindo-se a um "método de clusteriza¢do™ foi 0
trabalno SORENSEN (1948), onde o autor definiu o método hierarquico aglomerativo de
ligacdo completa. Diferentes técnicas de clusterizacdo foram desenvolvidos, mas ficaram
restritas muito tempo a um pequeno grupo de pesquisadores, devido a complexidade
matematica. O desenvolvimento da tecnologia computacional promoveu a disseminagdo da
técnica entre os diferentes ramos do conhecimento e o desenvolvimento de novos métodos.
Centenas de algoritmos de clusteriza¢do tém sido propostos na literatura, em muitos campos
cientificos diferentes, e eles divergem sobre a escolha da funcdo objetivo, os modelos
probabilisticos generativos e a heuristica. Has trés categorias gerais de classificagdo de um
método de clusterizacdo: particional, hierarquica e baseada em densidade.

A maioria dos métodos Particionais e Hierarquicos clusteriza objetos baseando-se na
distdncia entre eles. Por isso tais métodos podem encontrar dificuldades para descobrir
clusters de formas arbitrarias. Nos métodos de Clusterizacdo baseados em Densidade, clusters
sdo definidos como regides densas, separadas por regides menos densas que representam
ruidos. As regides densas podem ter uma forma arbitraria e 0s pontos dentro de uma regido
podem também estar distribuidos arbitrariamente e, por isso, os métodos baseados em
densidade séo experts para filtrar ruidos e descobrir clusters com forma arbitraria, tais como
eliptica, cilindrica, espiralada, etc. até os completamente cercados por outro “cluster” (HAN e
KAMBER, 2001).

Para entender a ideia dos métodos baseados em densidade, ESTER et al. (1996)
atentam que ao observar um conjuntos de objetos tais como os da Figura 1 a seguir, pode-se,
facilmente, e de forma ndo ambigua, detectar clusters circulares no conjunto 1, clusters de
formatos arbitrarios no conjunto 2 e clusters de objetos e ébvios ruidos ndo pertencentes a
qualquer dos clusters no conjunto 3. Temos este reconhecimento automatico porgque sem saber
nosso cérebro reconhece visualmente, neste caso bidimensional, que dentro de cada cluster
tem-se uma densidade de objetos tipica que é consideravelmente maior do que fora dos



clusters. Além disso, a densidade de areas de ruido é menor do que a densidade em qualquer
dos clusters. Involuntariamente, o cérebro humano entende a formacao dos clusters usando o
conceito de grupos formados por densidade para reconhecer os clusters e ruidos nos exemplos
mostrados na Figura 1. Um método baseado em densidade clusteriza objetos baseado nesta
noc¢do de densidade e capta esta este comportamento, observados de forma visualmente 6bvia
nos exemplos acima, em conjuntos de dados de maiores dimensGes onde a compreensao
visual humana néo é capaz de trabalhar.
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Figura 1. Conjunto de objetos com clusters visualmente ndo globulares (conjunto 2) e
presenca de ruidos (conjunto 3).

O DBSCAN, abreviagdo de Density Based Spatial Clustering of Application with
Noise (Clusterizacdo Espacial Baseada em Densidade de Aplicacbes com Ruido), é o
principal representante dos métodos de clusterizacdo baseados em densidade e tem a
qualificacdo de identificar clusters de formato arbitrario e separar eficientemente os ruidos
dos dados. O método DBSCAN ¢é muito explorado e tem diversas varia¢oes, pelo menos 19
algoritmos melhorados DBSCAN foram propostos, nos quais 0s investigadores tentam
melhorar a complexidade técnica de DBSCAN, o tempo de execuc¢do e seu desempenho em
densidades variadas. A versdo revista e atualizada do DBSCAN, utilizada neste trabalho, foi
apresentada por TRAN ET AL. (2013) e tem um desempenho robusto para conjuntos de
dados contendo estruturas densas com aglomerados conectados. Os resultados da
clusterizacdo ndo dependem da ordem em que 0s objetos sd@o processados e a versdo
atualizada acabou com o problema de pertinéncia objeto na vizinhanca de clusters densos e
préximos. As definicdes a seguir caracterizam o método DBSCAN. Seja D um base de dados
de pontos.

Definicdo 1: (Eps-vizinhanca de um ponto p) A vizinhanca de um objeto p com raio Eps €
chamada de Eps-vizinhanca de p e € dada por: Ng,s(p) = {q € D|dist(p,q) < Eps.
Definig&o 2: (Ponto core) Se a vizinhanga Ngps de um objeto p contém ao menos um numero
minimo, MinPts, de objetos, entdo o objeto p é chamado interno ou ponto core.

Definicdo 3: (Ponto de borda) Se a vizinhanca N, de um objeto contém menos que MinPts
mas contém algum ponto core, entdo o objeto p é chamado de ponto de borda.

Definicdo 4: (Alcance direto por densidade) Um objeto p é alcangdvel por densidade
diretamente do objeto g, se p esta na vizinhanca Eps de ¢, e g € um core.

Definigdo 5: (Alcance por densidade) Um objeto p é alcancavel por densidade do objeto q
com respeito a Eps e MinPts em um conjunto D, se existe uma cadeia de objetos {pi,..., Pn},
taisque pi=q e pn=p e pi+1 é alcancavel por densidade diretamente de p; com respeito a
Eps e MinPts, para 1 <i<n, piem D. H& portanto um fechamento transitivo do alcance por
densidade.

Defini¢do 6. (Conexédo por densidade) Um objeto p é conectado por densidade ao objeto q
com respeito a Eps e MinPts em um conjunto de objetos, D, se existe um objeto r em D tal
que ambos p e g sdo alcancaveis por densidade do objeto r com respeito a Eps e MinPts.

Definigdo 7: (Cluster DBSCAN) Um cluster C com respeito a Eps e MinPts éum conjunbto
néo vazio de D satisfazendo as seguintes condicdes.



(Maximilidade)V p,q:se p € C, e q ¢ alcancavel por densidade de p com respeito a Eps €
MinPts. Entdo g € C .

(Conectividade) V p,q € C, p é conectado por densidade a g com respeito a Eps e MinPts.
Em outras palavras, um cluster DBSCAN é o conjunto de pontos conectados por densidade
que é maximal com respeito a alcancabilidade por densidade. E um cluster DBSCAN ¢
inequivocamente determinado por qualquer de seus centros (ESTER et al., 1998).

Defini¢do 8 (Ruido): Sejam C;, Cs, ..., Cy, clusters do conjunto de dados D com respeito a
Eps e MinPts. Se um ponto p ndo pertence a nenhum destes k clusters, ele € um ruido. Em
oputras palavras ruidos sdo pontos que ndo sdo diretamente alcangados por algum ponto core.

O método DBSCAN encontra clusters verificando a vizinhanga Eps de cada ponto na
base de dados, comecando por um objeto arbitrério. Se a vizinhanca Eps de um ponto p
contém mais do que MinPts, um novo cluster com p como um centro é criado. O método
DBSCAN, entdo, iterativamente coleta objetos alcancaveis por densidade diretamente destes
centros, que pode envolver a unido de alguns clusters alcangéveis por densidade. O processo
termina quando nenhum novo ponto pode sera adicionado a qualquer cluster . Para o
algoritmo DBSCAN assim definido, quaisquer dois pontos core que sdo pertos suficientes
com distancia menor ou igual a Eps sdo colocados no mesmo cluster. Qualquer ponto de
borda que esté& perto de um ponto core é colocado no mesmo cluster do ponto core. Pontos de
ruido, ou seja, pontos que ndo sdo diretamente atingiveis por algum ponto core, séo
descartados. Isso qualifica 0 método em especialista em classificar ruidos que em outros
métodos de clusterizacdo, como o k-means, hierarquico, CLARANS, seriam colocados
obrigatoriamente em algum cluster, nio necessariamente s6 formados por ruidos. E o que nos
precisamos na fase 4 da Analise Espectral Singular de Séries Temporais € isso: distinguir
propriamente as componentes de ruido das componentes de tendéncia e das componentes
oscilatorias.

A Figura 2 a seguir mostra o desempenho superior do DBSCAN em identificar
formatos arbitrarios de clusters, quando comparado com 0 método SOM e o método k-means
em avaliacdo de desempenho feita por MUNTAZ & DURAISWAMY (2010).
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Figura 2: Desempenho de Diferentes Métodos de Clusterizagdo para Dados Espaciais
Fonte: MUNTAZ & DURAISWAMY (2010).

O algoritmo DBSCAN tem uma complexidade computacional da ordem de O(n?), mas
se um indice espacial é usado, como uma R-tree, 0 método DBSCAN alcanga melhor
desempenho, obtendo a complexidade computacional de O(n log n) (SHEIKHOLESLAMI et



al., 1998). ESTER et al. (1996) escrevem que a nocao de clusters e o algoritmo DBSCAN se
aplicam para espacos Euclidianos de duas e trés dimensGes, como para qualquer espaco
métrico caracteristico de alta dimensdo, sendo um dos mais eficientes algoritmos em bases de
dados grandes. Eles salientam, ainda, que a abordagem trabalha com qualquer funcdo de
distancia, de maneira que uma funcdo apropriada pode ser escolhida para alguma dada
aplicacdo. A forma da vizinhanca é determinada pela escolha da funcdo de distancia.

Em ESTER et al. (1996) os autores propdem um método para estimar os parametros
iniciais Eps e MinPts. Eles recomendam que para um dado k (recomendado ser igual a 4, sem
perda de generalidade) seja definida uma funcdo Distk, definida no conjunto de dados D para
0S numeros reais, que mapeia cada ponto p € D do conjunto de dados a distancia de p ao seu
k-ésimo vizinho mais proximo. Quando classificados os pontos em ordem crescente dos seus
valores de Distk ordenados {Distk}, deve-se tracar o Gréafico de {1,...n} vs {Distk} e procurar
pelo ‘joelho’ da curva resultante, ou seja, o ponto em que hd uma mudanca nitida na
tendéncia do gréfico. O valor de Distk neste ponto é o valor estimado para Eps; o valor de k é
o0 valor estimado para MinPts. O estudo da distribuicdo de distk supondo um percentil da distk
para separar ruido dos dados também pode ser usado.

Para um conjunto de dados com clusters bem definidos, 0 método DBSCAN assim
descrito trabalha bem, porque ndo existird ponto de borda compartilhando cadeias core
alcancaveis por densidade originados de dois clusters diferentes. Entretanto, para um conjunto
de dados densos, como em aplica¢des de séries temporais, quando muitos clusters estdo muito
pertos ou mesmo conectados por cada outro, é importante trabalhar com um DBSCAN mais
robusto. A fim de identificar clusters corretamente, objetos dos dados na area de contato
podiam ser reconhecidos como pontos de borda. Dai como uma regra, quanto mais areas de
contato no espaco de dados, mais objetos de borda seriam detectados e uma vizinhanca mais
ampla seria construida. A cadeia de objetos alcancaveis por densidade {pi,..., pn} ou pode
estar na forma {pcore 1,---» Pcore n-1, Peore n} COM todos 0s pontos core ou {Pcore 1,-++» Peore n-1, Poorda
npcom todos os core objetos exceto o ultimo objeto sendo um ponto de borda. O objeto de
borda, portanto, ndo contribui para 0 mecanismo da expansdo da cadeia de alcance por
densidade, o passo essencial do DBSCAN. Por esta razéo, a verséo revisada e melhorada do
DBSCAN, proposta por TRAN et al. (2013) tem por objetivo disconectar o ultimo ponto de
borda da cadeia de alcance por densidade. Isto pode ser alcangado através do conceito
adicional de objetos core alcancaveis por densidade no curso da Clusterizacdo, que sdo
cadeias de objetos {pi,..., pn} onde p; € um ponto core, para todo i. Dai na nova versdo do
algoritmo DBSCAN, utilizada neste trabalho, o passo de expansédo é revisado a FM de usar
cadeias de core alcancaveis por densidade, somente com pontos core, ao invés da cadeia de
pontos alcancaveis por densidade. Uma vez que elas contém um ndmero similar de pontos
core, 0s mesmo objetos core para a abordagem antiga e revisada sdo identificados. Entretanto,
pontos de borda (originalmente designados na durante o passo de expansdo) permanecem
temporariamente ndo classificados até todos os pontos core do cluster serem identificados.
Durante o ultimo passo do DBSCAN revisado cada objeto core passa a ser designado a sua
melhor cadeia alcancavel por densidade quando todas cadeias alcancaveis por densidade que
alcancam tal objeto core sdo conhecidas. Uma alternativa logica é a cadeia alcancéavel por
densidade mais proxima, que representam um dado cluster (por exemplo, com o core objeto
mais perto do considerado ponto de borda), o objeto de fronteira é atribuido para um cluster
ao qual pertence a cadeia core alcancavel por densidade . Em outras palavras a nova versao
ndo considera que um cluster é definido unicamente e contém somente objetos que sdo
alcancaveis por densidade de algum core objeto daquele cluster. A nova versdo considera que
0s pontos de borda podem ser alcangados no algoritmo por diferentes caminhos, por
diferentes pontos core na vizinhanga contida na Eps-vizinhanca deste ponto de borda e assim
muitas cadeias alcangéveis por densidade podem compartilhar o mesmo objeto de borda.

Na éarea entre dois clusters adjacentes, um pode esperar um ponto de borda
compartilhando a vizinhanga de core objetos em dois ou mais clusters. Assim um ponto de



borda pode ser alcancado via cadeias alcangaveis por densidade diferentes potencialmente
originaria de clusters diferentes. Dai o ponto de borda € designado ao cluster descoberto
primeiro, o objeto € conectado via a primeira cadeia alcangavel por densidade do cluster. Uma
vez que o primeiro objeto core de cada cluster é qualquer objeto que cumpre a propriedade de
core objeto, a ordem de descoberta dos clusters é arbitraria. Com uma conseqiiéncia,
atribuicdo de um ponto de borda localizado entre cluster adjacentes é também arbitrario e leva
a uma clusterizacdo ndo robusta para pontos de borda. Esta questdo é ainda mais evidente na
situacdo quando a vizinhanca cresce assim resultando na deteccdo de mais pontos de borda. A
versdo revisada do DBSCAN fornece uma atribuicdo melhorada de um ponto de borda para o
cluster esperado (tendo informacdes de todos 0s grupos que cercam). Na versdo revisada
também independe da ordem em que os clusters sdo descobertos.

4.  DESCRICAO DA ANALISE E FERRAMENTAS COMPUTACIONAIS

Os experimentos foram realizados seguindo a seguinte metodologia: para uma dada
série {Y;: 1 <t < N}, aplica-se o procedimento SSA até a fase 4. Ou seja, faz a incorporacao
de Y, em uma matriz trajetoria X; faz a SVD de X; pela média diagonal, obtém-se uma série
temporal a partir de cada matriz componente de X. Tem-se entdo d séries de tamanho T a
serem agrupadas na fase 4. O proximo objetivo é entdo realizar a identificacdo das
componentes de ruido entre estas d séries. Aqui que a proposta trabalha. Neta fase, procede-se
para 0 agrupamento padrdo por Analise Grafica dos Vetores Singulares, pelo método de
clusterizacdo hierarquica e pelo DBSCAN. Dai, é feita a reconstrucdo da nova série temporal
para cada uma das abordagens. Realiza-se a modelagem e previsdo de cada uma das séries.
Também é feita a modelagem e previsao da série sem abordagem SSA, para comparacao dos
resultados. Compara-se a qualidade da previsdo da série Y; das quatro abordagens
empregadas: Sem SSA, SSA+Anélise dos Autovetores, SSA+Hierarquico, SSA+DBSCAN
pelo MAPE calculado com referéncia a série original.

A metodologia foi experimentada em séries sintéticas simuladas de modelos Box-
Jenkins. As séries nomedas do tipo Y1 sdo séries simuladas segundo um modelo AR(1) ; as
séries do tipo Y2 sdo séries também simuladas que seguem um modelo MA(1). As séries Y3
sdo séries simuladas de modelos ARMA(1,1). Todos os modelos sdo definidos com
pertubacfes gaussianas com média O e varidncia 1. Para cada tipo de séries Y1, Y2 e Y3,
foram simuladas 10 séries de tamanho 500, feito o procedimento proposto nas 4 abordagens e
calculado a média do MAPE — Mean Absolute Percentage Error.

A aplicacdo a dados reais € feita pra uma série de dados de média mensal de
velocidade do vento, em m/s, medida de 10 em 10 minutos a 50m de altura na estacdo
anemomeétrica de Petrolina no periodo de janeiro de 1996 até dezembro de 2012, N=192
observagbes. Os dados sdo proveniente do Instituto Nacional de Meteorologia — INMET,
disponiveis em (http://www.inmet.gov.br/portal/index.php?r=bdmep/bdmep). Além do
MAPE, foram usadas as medidas de qualidade de ajuste RMSE (Root-Mean Square Error) e
MAE (Mean Absolute Error). Para obtencdo dos resultados foram utilizados os seguintes
softwares para analise e programacéo: R, MatLab, Cartepillar (GOLYANDINA & OSIPOV,
2007) e FPW (Forecast pro Windows).

5. RESULTADOS

A Tabela 1 a seguir traz o resultado da média do MAPE (in sample) de 10 séries de
cada um dos tipos Y1, Y2, Y3. A partir dos valores apresentados observa-se que a abordagem
SSA+DBSCAN garante para todos os tipos de modelo observados, previsdes de melhor
qualidade, ao apresentar os menores valores de MAPE. Além disso, a previséo pura da série
sem utilizar SSA é, para todos 0s casos, a pior dentre as abordagens usadas para previsdo de
séries temporais.


http://www.inmet.gov.br/portal/index.php?r=bdmep/bdmep

Tabela 1: Média do MAPE da previséo de séries de Modelos AR(1); Modelos MA(1) e
modelos ARMA(1,1).

Método Usado Média do MAPE (in sample) N=500

para tratar as séries Modelos Modelos Modelos
antes da previsao AR(1) MA (1) ARMA (1,1)
Nenhum 1.390 1.832 3.687

SSA+ Analise Autovetores 1.107 1.801 1.999
SSA+Hierarquico 1.038 1,940 1.995
SSA+DBSCAN 0.764 1.695 0.999

Quando aplicada a metodologia a série real de velocidade do vento, verificou-se
também melhor eficiéncia da abordagem proposta SSA combinada com DBSCAN, conforme
medidas de qualidade de ajuste listadas na Tabela 2 a seguir. O modelo ajustado para a série
de velocidade do vento é um modelo ARIMA(1,1,2)*(1,1,2) com transformac&o logaritimica,
onde a(1)=-0.458; b(1)=-0.076; b(2)=-0.773; A(12)=0.982; B(12)=0.010; B(24)=0.786.

A Figura 3 exibe o comportamento da série original, dos valores ajustados da
combinacdo SSA+DBSCAN e do modelo ajustado sem considerar a abordagem SSA, que
apresentou o pior rendimento observado. Como pode ser visto no grafico, sem usar a
abordagem SSA a suavizacdo da série fica muito destoante da série original, ocasionando
altos indices de erros in sample. Este resultado confirma o sucesso da abordagem SSA na
analise de modelagem e previsao de séries temporais.

Tabela 2: Medidas de qualidade do ajuste para os modelos de previsdo propostos aplicados a
série de velocidade do vento de Petrolina.

Método usado para tratar a séries antes da previsao

Nenhum SSA+ Analise | SSA+Hierarquico | SSA+DBSCAN
Autovetores
MAPE 10.04% 6.78% 6.93% 4.98%
RMSE 0.775 0.453 0.398 0.151
MAE 0.708 0.595 0.632 0.336
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Figura 3: Série Original e Valores Ajustados da cobinacdo SSA+DBSCAN, Valores
Ajustados para Modelagem sem SSA.




6. CONCLUSOES

Os resultados obtidos apontam para o sucesso da proposta, a combina¢do do método
de clusterizagdo DBSCAN com SSA para modelagem e previsao de series temporais. A nova
combinagdo SSA+DBSCAN rendeu, em todos os casos testados e na serie real de velocidade
do vento, previsdes de melhor qualidade quando comparadas com aquelas obtidas pelos
outros métodos tradicionais, considerando como critério o MAPE, o RMSE e o MAE. Tal
resultado de previsao sugere afirmar que o DBSCAN quando aplicado a SSA esta separando
melhor o que s&o de fato as componentes de ruido e fornecendo uma série menos ruidosa para
previsdo. Importante notar também que em todos os casos, a previsdo sem utilizar SSA é a
de menor eficiéncia em todas as avaliagBes, confirmando o sucesso do uso da Anélise
Singular Espectral na Anélise de Séries Temporais.

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

DRIVER, H. E. & KROEBER, A. L.(1932) Quantitative Expressions of Cultural
Relationships. Berkeley: University of California Press.

ESTER, M., KRIEGEL, H. P., SANDER, J. & XU, X. (1996) Density-Based Algorithm for
Discovering Clusters in Large Spatial Databases with Noise. KDD-96 Proceedings. Pages
226-231.

ESTER, M., KRIEGEL, H.P, SANDER, J, WIMMER, M. & XU, X. (1998) Incremental
Clustering for Mining in Data Warehousing Environment. Proceedings of the 24" VLDB
Conference, New York, USA.

FAYYAD U. M.,J., PIATETSKY-SHAPIRO G., SMYTH P.: “From Data Mining to
Knowledge Discovery: An Overview”, in: “Advances in Knowledge Discovery and Data
Mining”, AAI Press, Menlo Park, 1996, pp. 1 - 34.

GOLYANDINA, N. (2010). Singular Spectrum Analysis: Methodology and Comparison.
Journal of Data Science. 5, 239-257.

GOLYANDINA, N., NEKRUTKIN, V. & ZHIHGLJAVSKY, A. (2001). Analysis of time
series structure: SSA and related techniques. Chapman & Hall/CRC. New York, USA.

GOLYANDINA, N., OSIPOV, E. (2007). Caterpillar, SSA method for analysis of time
series with missing values. Journal of Statistical Planning and Inference.Vol 137, 8, Pages
2642-2653.

HAN, J., & KAMBER, M. (2001). Cluster Analysis. In: Morgan Publishers (eds.), Data
Mining: Concepts and Techniques, 1 ed., chapter 8, NewYork, USA, Academic Press.

HAN, J. & NG, R.T. (1994) Efficient and Effective Clustering Methods for Spatial data
Mining. Proceedings of the 20" VLDB Conference Santiago, Chile. Pg. 144-155.

HASSANI, H. (2007). ). Singular Spectrum Analysis: Methodology and Comparison.
Jornal of Data Science 5, 239-257.

MUNTAZ, K & DURAISWAMY, K. (2010) An Analysis on Density Based Clustering of
Multi Dimensional Spatial Data. Indian Journal of Computer Science and Engineering,
Vol 1(1):8-12.



SHEIKHPLESLAMI, G., CHATTERJEE, S. & ZHANG, A. (1998). WaveCluster: A
multiresolution clustering approach for very large spatial databases. In Proc. 24th VLDB
Conf., pp. 428-439.

SORENSEN T. (1948) A method of establishing groups of equal amplitude in plant
sociology based on similarity of species content / Kongelige Danske Videnskabernes Selskab.
Biol. krifter. Bd V. n.o 4.pg 1-34.

TRAN, T. N., DRAB, K., DASZYKOWSKI, M. (2013). Revised DBSCAN algorithm to
cluster data with dense adjacent clusters. Chemometrics and Intelligent Laboratory Systems,
2013, Vol.120. Pages 92-96.

TRYON, R. (1939). Cluster Analysis. New York: McGraw-Hill.
YIN, J., ZHOU, D., & XIE, Q-Q. (2006) A Clustering Algorithm for Time Series Data.
Proceedings of the Seventh International Conference on Parallel and distributed Computing of

IEEE.

ZUBIN, J. A. (1938). "A technique for measuring likemindedness". Journal of Abnormal
and Social Psychology, 33, p.508-516.



