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Resumo

O foco deste trabalho foi desenvolver um métodedds em agrupamentos de séries temporais
que fosse capaz de identificar grupos de indicadecendmicos mostrando quais eram, de fato,
relevantes para classificar a situacdo econémical @b pais . Escolheu-se como métrica de
dissimilaridade a DTW@ynamic Time Warpijge como método de geracdo de agrupamentos
foi adotado o método hierarquico do centréide geeow agrupamentos significativamente
interpretaveis. Como resultado percebeu-se queaapgnatro indices sdo suficientes para
determinar a situagédo econdmica do pais, e elesirsdioe de Producéo intensiva em capital,
indice de consumo, indice de Insumos para a Prodedédice de produgdo para consumo.
Palavras chavegeracdo de agrupamentos de séries temporais; dlodesaecondmicos; DTW;
dynamic time warping

Abstract

The focus of this work was to develop a methoddaseclustering time series that was capable
to identify groups of economical indicators in fatibwing which they were, relevant to classify
the current economical situation of the countrywés chosen as metric of dissimilarity the DTW
(Dynamic Time Warping) and as method of generatidngroupings it was adopted the

hierarchical method of the centrdide that generagedupings significantly you interpreted. As

result was noticed that only four indexes are emotegdetermine the economical situation of the
country, and they are: Index of intensive Produttio capital, consumption Index, Index of
Inputs for the Production and production Index éonsumption.

Keywords: clustering of time series data; economic indicataigamic time warping; DTW
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1.0Introducéo

Métodos de geracdo de agrupamentos vém ganhandgoesm mineracdo de dados, sendo
aplicados a diversas areas do conhecimento, desdieina em ressonancias magnéticas até em
geologia em previsao de terremotos.

Existem trés grandes grupos de métodos de geracagrdpamentos: os que trabalham os dados
crus, sem modificar as series, lembrando que pedigho ndo é considerada uma modificagéo,
existe um segundo grande grupo que constri agrp@s baseados em caracteristicas e o
terceiro apdia a construcdo dos agrupamentos enelasvodomo ARMA, ARIMA entre outros.
Nesse trabalho € aplicado o conceito do primeitpa@r os que trabalham com os dados néo
padronizados.

No que diz respeito a métodos capazes de gerampagamtos baseado em dados nao
padronizados, muitos fatores podem mudar de umduodtara o outro, cada método € construido
par atender séries de tamanhos iguais ou desiglgusis métodos como aqueles que se utilizam
da dissimilaridade por DTW permitem tanto serie tdmanhos iguais quanto desiguais. A
escolha da medida de dissimilaridade € um fatordifeeencia os modelos, nmperdo Liao ele
apresenta nove medidas de dissimilaridade embastaexm numero ainda maior. Os métodos
de geracdo de algoritmos também variam, podendosseto métodos hierarquicos, fuzzy, c-
médias, k-médias e redes neurais. Por fim, o withr avaliacdo de homogeneidade do cluster é
o ultimo fator que diferencia um modelo do outiguas se utilizam deles e outros ndo. Nota-se
uma grande gama de possibilidades para a constdedoodelos, ainda que s6 falasse de
modelos baseados nos dados crus.

Liao faz uma revisdo de métodos de geracao de apentos em squapere mostra as diversas
aplicagbes que estdo sendo desenvolvidas utilizasdas técnicas. A tabela que apresenta as
aplicacoes utilizando dados crus foi retirada dwle pode ser vista abaixo.

2.0 Motivacao

De acordo com Caiado et al. (2006), em economide{se estar interessado em classificar a
situacdo econdmica de um pais apenas observanagosalydicadores de séries temporais, tal
como o Produto Interno Bruto(PIB), Gastos com Itiwentos, Gastos com Consumo, ou até
mesmo, Taxa de Desemprego. Contudo escolher o numérimo-ideal de indicadores e
escolher indicadores que ndo sejam redundantes mda tarefa trivial.

3.0 Objetivos

O trabalho tem como objetivos principais ldentificguais indicadores s&o relevantes para
classificagdo da situacédo do pais e identificaimero minimo-ideal de indicadores. O trabalho
tem como objetivos especificos: descobrir e vigaalpadrées em Séries Temporais, identificar
Séries semelhantes (sequéncias que combinam)tatefetomalias e gerar agrupamentos por
métodos hierarquicos.

4.0 Metodologia

Para iniciar o estudo adquiriu-se a base de d&ul@sn coletadas trinta e sete séries temporais do
“Sistema Gerenciador de Séries Temporais (SGS)Batwo Central, no site
https://www3.bcb.gov.br/sgspubl/localizarseriesfiaeaSeries.do?method=prepararTelalocaliza
rSeries
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No SGS cada série temporal possui um nimero assoeigla, 0s niumeros e as respectivas
séries coletadas sdo apresentados abaixo entretqsm® elas estdo também classificadas por
tipo.
Séries: Indicadores de antecedentes para niveivittade.
Producéo Industrial: S1- Bens de Capital (11.067); S2 - Bens Interévext (11.068); S3 -
Bens de Consumo Duraveis (11.070); S4 - Bens desuPom Nao-Duraveis e Semiduraveis
(11.071).
Produto Interno Bruto: S10 - Mensal (4.380); S11 - Acumulado em 12 mé&&82).
Volume de Vendas no Varejo: S29 - Combustiveis e Lubrificantes (1.483); S33 -
Hipermercados e Supermercados (1.561); S30 - Teddstuario e Calcado (1.509); S31 -
Moveis e Eletrodomeésticos (1.522); S32 - Automdueistocicletas, Pecas (1.548).
Consumo de Energia Elétrica: S34 - Comercial (0:4@35 - Residencial (1.403); S36 -
Industrial (1.404); S37 - Outros (1.405).
Taxa de Desempreg@10.777).
Tempo Médio de Procura de EmpregoS6 - Até 30 dias (10.796); S7 - De 31 dias até6an
(10.797); S8 - De 7 meses a 11 meses (10.798)Ms¥s-de 1 ano (10.799).
Exportacbes: S22 - Total (kg) (4.193); S23 - Produtos Basiday) (4.194); S24 - Produtos
Semifaturados (kg) (4.221); S25 - Produtos Manuéatos (kg) (4.248); S18 - Total (US$)
(2.946); S19 - Produtos Basicos (US$) (2.947); SRfbdutos Semifaturados (US$) (2.974); S21
- Produtos Manufaturados (US$) (3.001).
Importacdes: S12 - Total (US$) (3.034); S13 - Matérias-Primd&edutos Intermediarios (US$)
(3.050); S14 - Bens de Capital (US$) (3.062); STbtal (kg) (4.281); S16 - Matérias-Primas e
Produtos Intermediarios (kg) (4.297); S17 - BeaLdpital (kg) (4.309).
Investimentos Diretos: S26 - Total Liquido (2.851); S28 - Estrangeirodiir (2.860); S27 -
Brasileiro Direto (2.852).
O processo de geracdo de agrupamentos consisteetapas:

1. Adquirir a base de dados.

2. Escolher a métrica de dissimilaridade.

3. Calcular as coordenadas das series em um espagmebsional baseado na

dissimilaridade.

4. Escolher o método hierarquico de geracdo de agripas mais conveniente.
Como o proposito do trabalho € conseguir classificsituacao econdmica do pais, sempre no dia
de hoje, ndo faz muito sentido trabalhar com sé&esamanhos desiguais apesar do fato da
DTW permitir que as séries tenham tamanhos distietatre si. Assim, as séries estudadas
possuem 91 medidas mensdimé pointy de out/01 até abr/09, ndo possuindo valoresntaia
(missing values como mostra a tabela abaixo.

Quantidade de séries estudadas 37
Comprimento Equal
Time pointde cada série 91 ( meses)
Primeirotime point Outubro de 2001
Ultimo time point Abril de 2009
Valores faltantes Nenhum
Intervalo entrdime pointsadjacentes 1 més

Tabela 4.1: descricdo do banco de dados.

Nota: E importante ressaltar que todas as séries fommiropizadas para que tivessem média
zero e desvio padrdo 1. Isso é importante no casgedacdo de agrupamentos de séries
temporais, pois algumas séries sado indices, ottrascomo unidade R$, outras sdo em
Gigawatts (GW).
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A etapa 2 é escolher uma métrica de dissimilirideaieaz de gerar clusters interpretaveis, nao
existe uma regra bem definida sobre qual métricwis indicada para esse ou aquele grupo de
séries, geralmente a escolha faz-se apds a expesicae.
No caso do presente trabalho foram testadas trécasé
1. STS-short time series - ela se baseia parte do pressuposto que entrmen
point e outro as séries podem ser escritas como segsngatietas. Assim, essa
métrica compara a inclinacdo desses segmentosneatiaa dissimilaridade.
2. Distancia baseado em um indice de correlagdo cruzad através de uma
correlacdo cruzada de duas séries é medido a déesgilade entre elas.
3. DTW- é um método construido para bioinformatica muifiwiente para o
calculo da dissimilaridade entre duas séries.
Seré feito a descricdo apenas do método do DTW), xss foi 0 que gerou resultados mais
relevantes. As métricas 1 e 2 ndo formaram agrup@m®enuito nitidos.
A STS apresentou deficiéncias quando aplicadaiess&@mporais econdmicas, pois ela considera
que séries que possuem movimentos opostos (quandocresce a outra diminui) possuem a
maior dissimilaridade, contudo isso ndo é verossimimaior parte das series econémicas, pois
séries com comportamento absolutamente opostdems@menos regidos pelas mesmas leis, mas
que reagem de maneira inversa as variacoes, deventaixa dissimilaridade e ndo alta como
calcula o STS.

4.1 Descricdo do DTW (Dynamic Time Warping)

z

O DTW (dynamic time warpingou alinhamento temporal dindmico € a generalizadds
algoritmos classicos para comparar sequénciasetisccom sequéncias de valores continuos,
muito usado também para comparar sequéncias de RN#/. Dado duas séries temporais,
Q=q1, 2, ...,q,...,gne R=r,, r2,...,1j,...,m DTW alinha as duas séries
minimizando suas diferencas. Para esse fim, éreodatuma matriZ1X M onde o elemento (i ,

j) contem a distancia d(q,r,-) entre dois pontos} e r; . A distancia euclidiana é

normalmente usada.
Depois de construida a matriz de distancias, éssade obter-se o caminlarping (warping
path), afinal a dissimilaridade depende disso.

O caminhowarping W=wlw2, . . ., wk, . .. , WK ondemax(m,n)s K< m+ n-1, ¢ o

conjunto dos elementos da matriz de distancia gtigfaz trés condi¢fes: condicdo de contorno ,
continuidade e monotonicidade.

A condicdo de contorno requer que o caminho patheise em\W, = (1, 1) e termina em

W, =(mn. Jaa condigcdo de continuidade restringe que ssopadados na matriz de

distancia para construir o caminfarping sejam dados para células adjacentes. Por fim, a
condicdo de monotonicidade for¢ca que os pontosanginhiowarping sejam monotonicamente
espacados no tempo.

Levado isso em conta, o camimvarping € aquele que minimiza a distancia entre as duassé
temporais de interesse. Matematicamente temos:

« W,
—_ Al k=1 K
dyryy =Min

Programacdo dindmica pode ser usada de maneira efitiente para encontrar o caminho
warping utilizando o algoritmo abaixo.

deum(i, j) =d(qi, rj ) + min{dcum(i — 1, j — 1dcum(i — 1, j ), dcum(i, j — 1)}.
O algoritmo computacional para calcular o DTW fitd no software R .
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4.2 Obtencao da matriz de dissimilaridade

O método DTW é uma maneira de obter a dissimaaedentre duas séries temporais, contudo
para que a geracdo de agrupamentos seja posstessita-se da dissimilaridade de uma com
todas e todas com uma. Logo, precisa-se de umdrdatdissimilaridades, que no caso desse
estudo contenh@7% 37elementos, uma vez que temos 37 series.

O algoritmo para o calculo da matriz de dissimilade foi feito no software R .

As medidas de dissimilaridade possuem algumas ipdaates, elas sao:

1.d(x,y)= 0

2. Simetria: d(x,y) = d(y,x)

3. Se d(x,y)# 0 entdo x£ y

4. Se x =y, entdo d(x,y) =0

4.3 Geracdo do MDS (nulti dimensional scale)

Tendo como entrada a matriz de dissimilaridadestcoiu-se um cédigo no R capaz de gerar
coordenadas plotar um gréafico bidimensional, onde pontos proximos s&is similares que
pontos distantes. O MDS é uma boa ferramenta defiedle dimenséao e visualizacao de cluster,
pois é uma foto do melhor plano bidimensional pésaalizar as diferencas entre as séries.
Existem duas formas de MDS: métrico (assume-seagquiissimilaridades séo proporcionais as
distancias Euclidianas) e nao-métrico (assume-geagudissimilaridades séo relacionadas as
distancias Euclidianas por alguma transformacaootdmica).

4.3.1 Equacgdes do MDS

E construida uma fungdo chamada STRESS que dewisinizada, ela é responséavel pela
decomposicao das dissimilaridades.
2
ZZ(du -D )

Min STRESS| ' !

Em que Dij € a dissimilaridade entre as observacgéese dij € a distancia euclidiana entre as
coordenadas das observagdes i e j no espaco kslonah calculada por:

k<p

d; = Z(Xv B )ﬁv)z

v=1

4.4 Geracdo de agrupamentos atravées de métodos laeguicos.

A geracdo declustersndo precisa ser feita por métodos hierarquicostudo eles tém uma
vantagem que € a formacéo de um dendograma quéeersualizar agrupamentos naturais. Os
dendogramas séo construidos baseados na matrigsitaihridade, que no caso desse trabalho,
foi obtida utilizando DTW.
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5.0 Analises e resultados

5.1 MDS bidimensional

Como foi dito, a partir da matriz de dissimilaridadonstruida com DTW foi possivel gerar

coordenadas espaciais para cada uma das sériesra@snms coordenadas plotadas em um
gréfico bidimensional é apresentado abaixo.
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Figura 5.1: MDS construido com DTW das 37 sériggptwais

Os graficos acima tém a seguinte propriedade: sségimporais que estdo proximas sdo mais
semelhantes entre si, que séries temporais guedistantes.

Sem a necessidade de nenhum método adicional rotgmeoa série S6 comporta-se como um
outlier sendo distante de todas as outras seéries.

S6 10796 - Distribuigdo de desocupados segundo o telmpoocura de emprego - Até 30 dias - %

Explicacdo do porqué a S6 ¢ aparentemente uautlier: E de pensar ao olhar essa série que se
0 desemprego aumenta isso deveria refletir umaagcgitu ruim do pais, contudo ela aponta
pessoas desempregadas até 30 dias, e se uma péssqamssa mais do que trinta dias
desempregada é de se imaginar que o pais estdjaaesituacdo econdmica , assim essas duas
possiveis interpretacfes contraditérias se reflatanmatriz de dissimilaridade e mostra que é
impossivel prever a situagcéo do pais olhando pamaentagem de desempregados até 30 dias.

5.2 Comparacao entre a métrica DTW e a métrica STS

Como foi dito nos itens anteriores a DTW mostrouts®g métrica mais indicada para gerar
agrupamentos, contudo anteriormente néo foi dgorqué ela é mais indicada. Uma boa métrica
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permite que a dissimilaridade ressalte as difegrdéauma métrica inadequada ndo consegue
deixar claras as diferencas entre as diversassérie

Far-se-a agora uma comparacdo entre a DTW e a @ifg, sera nitido que a DTW é uma
métrica mais adequada para o estudo em questéo.

Na&o foi feito uma grande explanagéo sobre a mé&icd, mas isso ndo é importante, pois o foco
desse item néo esté sobre as propriedades da §ifSsebre a comparagéo entre duas meétricas.
As conclusGes das comparacbes devem advir dostawssil e ndo de suas propriedades

especificas.
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Figura 5.3: Comparacéo entre os MDS formados paWRTSTS

Note que o MDS formado com a métrica STS ndo permigualizar claramente as diferencas
entre varias séries, tdo pouco € possivel enxéagdmente a existéncia de clusters naturais.
Essa visualizacao lado a lado permite justificaa giDTW é uma métrica mais aconselhavel que
a STS para a construcdo de agrupamentos dasesridadas.

5.3 Geracado dos dendogramas por métodos hierarquo

Foi escolhido o método do centrdide para a cordtrdgs agrupamentos devido a sua robustez e
capacidade de gerar clusters significativamentrpnétativos. O cédigo fonte do programa que
gerou o dendograma foi executado no software R .

Esse dendograma reafirma o que havia sido ditesobérie S6 ser uautlier, note que a altura

de ligacao é proporcional a diferenca/dissimilate&a

Pode-se observar a formacéo de sete agrupameitogisaendo que um deles contém apenas a
série S6 que tem caracteristicas aldlier. No grafico abaixo podemos ver o dendograma
formado pelo método do centréide e o realcedtiostersnaturais é evidenciado.
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Figura 5.2 : realce dos sete agrupamentos naforaisdos pelo método do centréide utilizando
a matriz de dissimilaridade construida por DTW

E possivel unir as informac¢des do dendograma comfasnacdes do MDS gerando o gréafico

abaixo:
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Figura 5.3: realce dos clusters formados pelo neétiodcentroide no grafico do MDS

5.4 Resultados da geracédo de agrupamentos

Série e codigo da serie no SGS

Cluster 1 S8(10798); S26(2851); S7(10797); S29(L483(10799); S28(2860); S25(4248);
S30(1509); S15(4281); S5(10777); S27(2852); S16MZ7(4309)

Cluster 2 S31(1522); S35(1403); S22(4193); S23(#1982(1538); S33(1561); S19(2947);
S24(4221)

Cluster 3 S3(11070); S18(2946); S21(3001); S2(1)}H811071)
Cluster 4 S13(3050); S1(11067); S12(3034); S14(BOBRL(4382); S20(2974)
Cluster 5 S10(4380); S37(1405)

Cluster 6 S34(1402); S36(1404)

Cluster 7 S6(10796)

Tabela 5.1: Séries que comp8em cada um dos agrapashentre parénteses o codigo da serie
no SGS

5.5 Exemplo de como extrair conclusdes dos clusters

E possivel extrair muitas conclusdes tendo em radetacio das séries que formam os clusters,
tantas que seria inviavel listar todas. As con@dastependem do tipo de enfoque, do objetivo da
andlise e da visdo particular do analista. Extanclusdes ndo é uma ciéncia exata, nem t&do
pouco ha como saber, a priori, quantas conclus@espsssiveis de se extrair de um dado
conjunto de clusters.

Aqui sera apresentada apenas uma conclusao pargared robustez do modelo adquirido.
Conclusdo 1: Ao se olhar ocluster C1 tem-se a relacdo de S26,527,S28 que referem-se a
Investimentos diretos, com as séries S7, S8, SquBSremetem a taxas de desemprego de
periodos mais longos, isso revela que a falta destimento direto impacta sobre a qualidade de
vida das cidades e sobre os individuos que sdodmdobra mais qualificada gerando taxa de
desemprego mais elevadas no longo prazo.

5.6 Indices obtidos capazes de classificar a siti#® econdmica atual do pais

Desde o inicio do trabalho o objetivo da geracdocagmupamentos das séries temporais foi
identificar alguns poucos indices capazes de filzmsia situacdo econdmica do pais no
momento atual (dia de hoje), conseguir esses ingieemite deixar de usar 37 séries e passar a
usar poucos indicadores, uma vez que, séries ¢ie 3 mesmo cluster sdo similares e reagem
de maneira similares aos fendmenos econémicos.ndeva que foi dito em conta, extraimos
quatro indicadores relevanteseles séo citados e descritos abaixo:

Cluster Nome do Indicador
C1l Producao Intensiva em Capital
C2 Consumo
C3 Producéo para Consumo
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| C4 |  Insumos para Producéo |
Tabela 5.2: relaciona o cluster a sua interpretacéo

Dar-se-4 uma breve explicacdo sobre os indicadores:

Producao Intensiva em Capital - cluster C1lnota-se claramente que esse cluster relaciona os
investimentos diretos aos tipos de mao de obracedizada através das taxas de desemprego,
em especial a taxa de desemprego em regides miganps. O cluster relne também
importac6es de bens de capital, esse tipo de iagfmté tipico de empresas intensivas em
capital. Como o objetivo é reduzir o nimero déesé serem analisadas, uma boa série capaz de
substituir as treze séries contidas no clustemp@rdg o efeito de verificar a atividade da producéo
intensiva em capital € a S5 - (Taxa de desempredregido metropolitana — Brasil ( na
semana) %).

A S5 é uma boa candidata a ser indicador de atigigaodutiva intensivas em capital, pois para
as empresas produzirem mais, necessitam de maisden@bra especializada encontrada nas
cidades.

Indicador de Consumo - Cluster C2 Essecluster relaciona indice de volume de vendas no
varejo a exportacfes. Obviamente temos a seguéetéedio diretamente proporcional: um
aumento nas exportacdes € devido ao aumento dagdmdos produtos destinados a exportacao,
que traz consigo um aumento dos postos de trabgligotraz consigo um aumento do poder de
compra da populacdo que se reflete em um maioruoomao varejo. Para esse cluster o
consumo de energia elétrica residencial (S35) sen@ boa escolha para representar o consumo,
nota-se que o consumo de eletricidade pelas cafatemente afetado por variagbes na renda
familiar.

Indicador de Producdo para Consumo — cluster C3Essecluster contém essencialmente
indicadores de producao de bens de consumo, passém exportacbes do mesmo tipo de bens.
Insumos para Producéo- cluster C4 Esseclusterassocia, principalmente, as importacdes e o
indicador de producéo de bens de capital, isso pedentendido como insumos para a produgéo,
sem tais coisas a industria ndo é capaz de produzir

O cluster C5 essencialmente possui o PIB que étacmée avaliar o desempenho de um pais,
Ou seja, um pais cresce o que o seu PIB (prodigimmbruto) cresce.

O cluster C6 mostra que tanto o consumo de enelgfidca comercial quanto industrial ndo sdo
bons indicadores para classificar a situacao dg paia explicacdo possivel para esse fato € de
que o gasto de energia para esses setores é bastastico com a demanda, por exemplo, um
comércio ndo gasta menos luz se, em um dia, tendifegb de clientes reduzidos pela metade,
pois, € claro, os clientes que foram até o comé@wiauestdo necessitam de um nivel adequado
de servico, ndo podendo ser atendidos no escuro.

6.0 Conclusao

Concluiu-se que o objetivo do trabalho de gerauementos hierdrquicos com a finalidade de
obter um numero restrito de indicadores capazedadsificar a situacdo econémica do pais foi
alcangado. Obtiveram-se quatro indicadores: Pradlgénsiva em Capital, Consumo, Producéo
para Consumo, Insumos para Producdo; esses intésadabstituem a analise de 37 séries
temporais para classificar a situacao atual da pais

Justificou-se durante o trabalho que existem n#&ride dissimilaridade mais eficientes que
outras e que a escolhida foi a DT\Ilygamic Time Warping por gerar clusters mais bem
definidos e mais interpretaveis. O MDS por sua wexstrou seu poder de reduzir as dimensdes
do espaco de atributos e gerar coordenadas pa@ias temporais onde séries mais préximas
eram mais similares que as mais distantes, a celdedroximidade entre as séries pdde ser
confirmada pelo dendograma.
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O trabalho permitiu também constatar que os méto@ogeracdo de agrupamentos de séries
temporais sdo Uteis para analistas, pois posaibilitevelar concluses, antes dificeis de
visualizar ou provar.
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