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Resumo

As séries temporais estdo presentes em multiplos dominios do nosso quotidiano — areas
tdo distintas como a astronomia, geofisica, economia, medicina, entre outras. As
tecnologias de informagdo actuais tém a capacidade de gerar grandes quantidades de
dados, representando séries temporais. Para extrair informacdo, e consequentemente gerar
conhecimento, a partir de uma quantidade t3o vasta de dados, torna-se necessdrio recorrer

a técnicas para automatizar a anélise destes dados de uma forma exequivel e eficiente.

Com esta tese pretende-se contribuir especificamente para a andlise de séries temporais
ndo categoricas, mais concretamente de valores numéricos reais, com um conjunto de
ferramentas que auxiliem na deteccao de correlagdes entre multiplas séries temporais e na
deteccao de possiveis periodicidades existentes. Para além dos métodos conhecidos de
correlacdo, desenvolveu-se uma variante aplicada a detec¢ao de picos nas séries de modo

a lidar com determinados tipos de pardmetros, com resultados muito positivos.

No ambito da tese, foi também desenvolvida uma metodologia de modo a determinar
relacdes de causalidade entre varidveis. Esta permite detectar situacOes de causa-efeito a
partir de séries temporais ndo categoricas. Esta dissertacdo fica assim a focar duas partes;
uma onde se aborda o tema da correlacdo entre séries temporais, e outra onde se trata da

questdo da causalidade existente entre elas.

Como caso de estudo, utilizou-se o dominio da astrofisica solar, analisando séries
temporais provenientes de pardmetros solares. Nao obstante, manteve-se o objectivo de os
métodos e ferramentas resultantes poderem ser aplicados a qualquer dominio expresso em
séries temporais, pelo que nao foram introduzidos nos algoritmos factores relativos a

dominios especificos.

Palavras-chave: Séries temporais, Correlagdo, Auto-correlagdo, Detec¢ao de periodicidades,

Causalidade







Abstract

Time series are present in many areas of our daily lives - areas as diverse as astronomy,
geophysics, economics and medicine, among others. Information technologies currently
have the ability to generate large amounts of data, in part represented as time-series.
Analysing the huge amount of generated data is a task that is exceeding human
capabilities. To extract information and therefore generate knowledge from such a vast
amount of data, it is necessary to use techniques to automate the analysis of these data

efficiently.

This thesis aims to contribute specifically to the analysis of non-categorical time-series
(i.e., numeric values), with a set of tools that aid in the detection of correlations among
multiple time series, and the detection of periodicities associated to them. Besides using
known correlation methods, a variant applied to peak detection was developed in order to

handle certain types of parameters, with positive results.

Within the scope of the thesis, a methodology for determining causality between
parameters was developed. It allows detecting cause-effect relationships from non-
categorical time-series. As such, this dissertation focuses on two parts: the topic of
correlation detection between time-series, and the matter of causality relationships

between them.

Solar astrophysics shall be the main focus as case study, analysing time series from solar
parameters. Nevertheless, it is intended that the methods and tools resulting from this
approach can be applied to any domain expressed in time-series, so no artefacts related to

specific domains were introduced into the algorithms.

Keywords: Time-series, Correlation, Auto-correlation, Periodicity detection, Causality
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1. Introducao

Foi estimado que em 2005 a nivel mundial foram gerados 150 exabytes1 de dados. Para o
ano de 2010 estimou-se um valor préximo dos 1200 exabytes. No caso particular de um
telescopio, o VST (VLT Survey Telescope do European Southern Observatory), estima-se
que a camara, constituida por 32 CCD’s totalizando uma imagem de 268 megapixéis, ird
produzir 30 terabytes de dados anualmente.

Analisar esta enorme quantidade de dados gerada € uma tarefa que comeca a ultrapassar
as capacidades humanas. S3o necessdrios mecanismos para a deteccdo automatica de
padrdes e relacoes.

Com essa realidade em mente, esta tese propde contribuir com um conjunto de
mecanismos para auxiliar a tarefa, focando as séries temporais numéricas ndo categoricas.
Os objectivos resumem-se a:

- deteccdo de correlagdes positivas e negativas, em conjuntos de parametros em nimero
superior a 1;

- detecc¢do, por interface simples, de correlacdes tendo em conta desvios temporais;

- deteccao, por interface simples, de periodicidades em séries temporais;

- determinacgdo de causalidade entre parametros/séries temporais;

Quanto a deteccao de periodicidades, existem vérias técnicas e sdo largamente utilizadas,
tais como as transformadas de Fourier e as wavelets. Nao obstante, nesta tese pretendeu-
se apresentar uma abordagem alternativa, por um lado baseada na definicdo de correlacdo
de Pearson (apresentado na secc¢do 2.1.1.3), computacionalmente mais simples, € por
outro, disponibilizando uma visualizacdo muito mais intuitiva do que as abordagens atrds

referidas.

! Exabytes = 10" bytes (equivalente a 1 000 000 terabytes)
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A determinacdo de causalidade entre parametros surgiu no decorrer da tese, ndo fazendo
parte dos objectivos iniciais. Detectar a causalidade a partir de dados categéricos € uma
tarefa relativamente fécil a partir de técnicas conhecidas; o mesmo nio se pode dizer em
relacdo a dados ndo categdricos em séries temporais. Propde-se no ambito desta tese um
processo simples e eficiente na deteccao de causalidades, nao sendo baseado em métodos
de regressao linear, e ndo dependendo por isso, da qualidade dessas regressdes. O método
desenvolvido revelou-se como sendo consistente nos resultados produzidos, sendo

validado em vdrios casos de dominios diferentes (astronomia, meteorologia, entre outros).

Como caso de estudo, utilizou-se o dominio da astrofisica solar, analisando séries
temporais provenientes de parametros solares. Algumas periodicidades e correlacdes
neste dominio sdo ja conhecidas [1], [2], [3], 0 que constituiu uma boa base de validagcao
da abordagem. Com ela, espera-se proporcionar a oportunidade de novas descobertas.
Tive a felicidade da estreita colaboracao de um perito na drea da astrofisica, que me deu a
validacdo necessdria e orientacdo relativamente ao conjunto de dados a explorar para os
testes inicias. Nao obstante este dominio ter sido tomado como caso de estudo, pretende-
se que os métodos e ferramentas resultantes desta abordagem possam ser aplicados a
qualquer dominio expresso em séries temporais, pelo que ndo foram introduzidos nos

algoritmos factores relativos a dominios especificos.

O prototipo desenvolvido no ambito desta tese foi apresentado em conferéncia
internacional [4] - JENAM?2010 — Joint European and National Astronomy Meeting,
recebendo comentdrios positivos por parte da comunidade.

Nesta dissertacdo, o contetdo relativo a parte da deteccdo da causalidade em séries
temporais foi submetido e aceite para publicagdo, prevista para Abril de 2012, pela

Springer em book-chapter no livro Behaviour Computing.

1.1 Motivacao

A motivagdo por detrds desta tese prende-se com a grande quantidade de diferentes
parametros e volume de dados com as quais os cientistas sao hoje confrontados. Isto leva
a um trabalho moroso e dificultado pela inexisténcia de ferramentas de fécil utilizacdo e

adequadas ao tratamento dos dados. A deteccdo de correlacdes, periodicidades e outros



padrdes em séries temporais ndo categdricas € na maior parte dos casos feita de uma
forma manual, por andlises gréficas das respectivas séries.

Um dos elementos motivadores desta tese consistiu no desenvolvimento de um conjunto
de ferramentas que permitisse de forma automadtica e expedita analisar uma grande
quantidade de parametros, assinalando potenciais correlacdes e padrdes em séries
temporais, cuja utilidade esperava-se viesse a ser apreciada pela comunidade.

Tendo em conta o caso de estudo, tornava-se desde logo importante que como resultado
da tese fosse produzido algo facilmente aplicivel ao ambiente de trabalho dos
astronomos, sem necessidade de conhecimento aprofundado dos algoritmos / métodos
envolvidos, e que fosse computacionalmente eficiente, produzindo bons resultados em

pouco tempo.

1.2 Contexto

Uma série temporal é uma colec¢ao de valores de um parametro, feita sequencialmente ao
longo do tempo, normalmente em intervalos equitativamente espacados [5]. Nesta tese, o
ambito serd em séries temporais nao categdricas, mais concretamente em séries temporais
onde os parametros apresentam valores numéricos reais.

O caso de estudo para efeitos de aplicacdo e validacdo da tese € na drea da astrofisica
solar, como ja foi referido. A Figura 1.1 mostra um exemplo de dois parametros do
dominio do caso de estudo. Trata-se de medi¢des de fluxo de electrdes provenientes do
sol e medidos por dois satélites (GOES11 e GOES12) ao longo do tempo, indicado no
eixo das abcissas em “numero de amostra” (com taxa de amostragem de 5 minutos). Os
dados foram obtidos a partir do SWENET — Space Weather European Network [6] em
formato de texto; o respectivo gréfico foi gerado para uma melhor leitura e interpretagdao

dos dados.
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Figura 1.1 Parametros correlacionados

(O eixo das abcissas indica o niimero da amostra, e o eixo das ordenadas indica o fluxo de electrdes
em particulas / cm® / s)

A Figura 1.2 ilustra uma situacdo de onde se podem observar parimetros correlacionados,
mas com um desvio temporal associado. No protétipo desenvolvido foi possivel

encontrar, de forma automatica, o valor do desvio entre estes dois parametros.
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Figura 1.2 Parametros correlacionados com desvio temporal associado

(O eixo das abcissas indica o niimero da amostra, e o eixo das ordenadas indica o valor medido pelo
magnetémetro em nanoTesla — nT)



Na Figura 1.3, podemos observar outra situacdo de interesse no caso de estudo: o caso de
um parametro com uma periodicidade associada. Neste caso trata-se do ndmero de
manchas solares (solar sunspot number) observadas no disco solar. Dados retirados do
SIDC — Solar Influences Data Analysis Center [7], do Observatério Real da Bélgica, para

a geracdo do grafico.
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Figura 1.3 Parametro com periodicidades

(O eixo das abcissas indica o niimero da amostra, e o eixo das ordenadas corresponde ao valor da
média mensal de manchas solares)

Cada amostra no eixo das abcissas € tirada mensalmente, iniciando-se no ano de 1749,
data a partir da qual se considera que os dados sao fidveis e normalizados.
De seguida, podemos ver uma imagem da Agéncia Espacial Europeia (European Space
Agency - ESA) onde figuram vdrias perturbacdes causadas pela actividade solar, desde
efeitos a nivel do espago extraterrestre, efeitos a nivel da atmosfera, ou até efeitos que se
observam no solo. Estes efeitos podem influenciar nio s6 satélites que se encontrem em
Orbita e as respectivas transmissdes, mas também equipamento que se encontra no solo,
como por exemplo linhas de alta-tensdo. Em situacdes extremas, pode-se dar a incidéncia
excessiva de radiagdo em passageiros que se encontrem em voos internacionais.
Dada a sua importancia, o estudo do Space Weather é agora foco de variados programas,
incluindo o “Space Situational Awareness Programme™ da ESA [8].
O termo Space Weather (“meteorologia espacial”) refere-se a condi¢des no Sol e no
ambiente do espaco que podem influenciar o desempenho e a fiabilidade de engenhos
espaciais ou sistemas tecnoldgicos em terra, e que pode colocar em perigo a satide e a

vida humana [9].
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Figura 1.4 Efeitos nocivos da actividade solar

Muitos fenémenos no Sol, no espago interplanetirio e na proximidade da Terra,
desempenham um papel importante no sistema sol-terra, exibindo um grande conjunto de
relagdes complexas. O forte impacto da actividade solar no espago interplanetdrio e no
meio ambiente da Terra (atmosfera, biosfera) é geralmente bem conhecido. O sol produz
radiagdo em todos os comprimentos de onda através de uma variedade de mecanismos e
de uma grande multiplicidade de contextos fisicos. A energia da radiacdo solar,
juntamente com o plasma e as particulas carregadas do vento solar, regulam os processos
na atmosfera e na superficie terrestre. Assim, o Sol € o principal impulsionador do clima
espacial.

Um dos temas de investiga¢do do co-orientador da tese é no estudo da radiacdo cOsmica.
Radiacdo césmica é um fluxo de particulas energéticas vindas do espaco, e € constituida
por radiagdo césmica primdria e secunddria. Particulas de radiagdo césmica primaria nao
chegam a superficie da Terra - transformam-se em particulas de radiacdo cdsmica
secundéria ao colidir com ntcleos de 4dtomos na atmosfera, sendo estas particulas
secunddrias registadas por detectores de neutrdes no solo. O Sol é também uma fonte de
radiagdo de particulas, mas muito varidvel, tanto no fluxo como nos niveis energéticos. E

geralmente sabido que existe uma correlagdo negativa forte entre o nivel de actividade

solar e a radiacdo cOsmica. S3o observadas variagdes mais ou menos regulares da
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radiacdo césmica, relacionadas com o ciclo de actividade solar (11 anos), a dura¢do da
rotacdo solar (27 dias) ou até relacionado com a rotacdo da Terra (24 horas). Estas
variacOes da radiacdo cOsmica sdo por vezes interrompidas por ocorréncias de
diminui¢des subitas no sinal, com uma recuperacdo lenta, a chamada Forbush Decrease
(explorado na secg¢do 2.2.3).

Para resolver estas questdes fundamentais da fisica solar e ciéncia espacial, existem em
curso vdrias missdes espaciais e adicionalmente varios missdes programadas, como por
exemplo, o Solar Probe Plus (NASA) e o Solar Orbiter (ESA). Todos estes instrumentos
proporcionam / proporcionardo uma grande quantidade de dados e/ou imagens para
estudos no ambito de Space weather, que leva a necessidade de ferramentas eficientes
para estudos estatisticos. Uma melhor compreensdo dos processos de actividade solar, tais
como erupcdes solares, manchas (sunspots), filamentos e ejec¢des de massa coronal
(coronal mass ejections), contribuirdo para melhorar o conhecimento sobre a evolucao
dos ciclos solares, os modelos de previsdao do Space weather e, espera-se, proporcionar

melhores sistemas de alerta antecipada.

1.3 Contribuicoes

No ambito do trabalho desta tese, tendo em conta o caso de estudo, procurou-se em
primeiro lugar responder as necessidades dos fisicos solares. Como primeiro passo, foi
necessdrio estudar a forma de trabalho actual destes cientistas. E importante compreender
a forma como lidam com os dados, os métodos e as ferramentas utilizadas.

Para procurar responder as suas necessidades, foram propostas ferramentas para lidar com
o tipo de problema estudado. Foi proposto a aplicacio de uma medida que permite a
identificacdo de parametros de séries temporais correlacionados, num dominio de uma
grande quantidade de parametros e dados. Utilizando essa mesma métrica, propds-se um
método alternativo, prético e intuitivo de detec¢do de periodicidades.

Um ponto importante consistiu em tornar este conjunto de ferramentas / métodos de
utilizacdo intuitiva, sem que fosse necessdario adquirir conhecimentos sobre a sua
implementagdo para tirar melhor partido dele. Adicionalmente, teve-se a preocupacao de
as manter independentes do dominio, sem introduzir nenhuma especificidade do tema, e
assim possibilitando a sua aplicagdo directa noutras dreas. Houve também a

implementacdo de um protétipo simples disponibilizando uma interface amigavel para a



realizagdo das suas tarefas, incluindo métodos de visualizacdo das séries temporais e
resultados da aplicagdo dos métodos desenvolvidos.

Em sintese, esta tese contribui para os seguintes topicos:

- Deteccio automatica de correlacdes em séries temporais: contribuicio com um
conjunto de métodos e ferramentas que permitam a deteccdo automatica e quantificacao
de correlagdes em conjuntos de séries temporais ndo categdricas. Esta detec¢do de
correlagdes inclui tanto correlagdes positivas como negativas. Foi também possivel a
deteccao de correlagdes em séries temporais com um desvio temporal associado.

- Deteccao de periodicidades em séries temporais: desenvolvimento de um método
baseado no Coeficiente de Correlacdo de Pearson para deteccdo de periodicidades,
proporcionando uma visualizacdo de leitura simples e intuitiva das suas componentes,
relativamente a frequéncia e a amplitude.

- Determinacao de causalidade entre dois parametros: propde-se um mecanismo para
obter o sentido de causa-efeito entre dois parametros de séries temporais nao categoricas
de valores reais.

- Desenvolvimento de um protétipo intuitivo e 1til: contribui¢do com um protétipo
funcional de uma ferramenta orientada para um utilizador poder usufruir dos métodos
desenvolvidos no ambito desta tese.

- Contribuicdo no dominio da fisica solar: com a disponibilizacdo das ferramentas ja
referidas, espera-se contribuir futuramente para a descoberta de novos conhecimentos no

dominio da astrofisica solar.

1.4 Estrutura do Documento

Esta tese lida com duas temadticas: correlacdo e causalidade. Estas sdo abordadas
separadamente nos capitulos 2 e 3, respectivamente. Cada um dos dois capitulos abordam
o trabalho relacionado, o trabalho realizado e incluem uma discussdo dos respectivos
resultados obtidos. O capitulo 4 descreve o protétipo desenvolvido, e demonstra os
conceitos apresentados na tese. O capitulo 5 encerra a dissertacdo com conclusdes e

propostas de trabalho futuro.



2. Correlacao

2.1 Trabalho Relacionado

O tipo de dados em estudo nesta tese assenta em varidveis continuas. Pretende-se acima
de tudo medir correlagdes/dependéncias entre parametros/varidveis. Exemplos de
parametros, tendo em conta o nosso caso de estudo sdo: Solar Rddio Flux, Sunspot
Number, Neutron Counts, etc. Uma vez que a correlag@o e a independéncia sdo conceitos
estreitamente relacionados, numa primeira pesquisa consideraram-se as abordagens
baseadas em probabilidades condicionais, tipicamente usadas para testar dependéncias.

Uma destas abordagens largamente conhecida e usada é o Teorema de Bayes:

P(B|A)P(A
P(AIB)=% (1)

Este teorema permite calcular a probabilidade de um evento A dada a observacao B, em
funcdo das probabilidades a priori P(A) e P(B), da probabilidade a posteriori de B
condicionada pelo evento A.

Se for conhecida a distribui¢do probabilistica dos dados, o Teorema de Bayes tem um
desempenho eficiente [10].

Tal como outras abordagens baseadas em probabilidades condicionais, o teorema permite
avaliar a dependéncia entre varidveis categéricas, por exemplo, “Estado do Tempo”, “Ida
a praia”, etc. Para tal, estas varidveis sdo instanciadas com dominios limitados de valores:
“Chuvoso, “Nublado” e “Solarengo”, para a primeira variavel; e “Sim” e “Nao” para a
segunda varidvel (Ida a praia). No entanto, nao faria sentido tentar medir a probabilidade
do valor de “Solar Radio Flux” ser exactamente igual a “1016.2546” num certo instante,
J& que, se este valor ocorrer, provavelmente ndo se repetird. Por outro lado, a hipétese de

tentar formar pequenos dominios de valores para transformacdo das varidveis continuas
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em categdricas, seria invidvel nos casos em que se desconhece a natureza dos dados das
séries temporais, nao conhecendo por isso quais os limites naturais (ou que fariam
sentido) para cada grupo de valores.

Dada a néo aplicabilidade deste tipo de abordagens ao dominio de trabalho nesta tese, foi

necessario encontrar uma alternativa adequada.

2.1.1  Medidas de Correlacio

Considerou-se a utilizacdo de métricas de correlacio existentes nos métodos estatisticos
mais ou menos classicos, dado que sdo adequados ao tratamento de valores continuos.

A correlacdo € uma das possiveis relacdes estatisticas entre varidveis aleatOrias. A
correlacdo entre duas varidveis num contexto de séries temporais mede o grau de
concordancia relativamente ao sentido da evolu¢do dos valores assumidos por cada
varidvel ao longo do tempo. Assim sendo, foram analisadas as seguintes métricas:

correlagdo de Kendall, correlagdo de Spearman, e o coeficiente de correlacdo de Pearson.

2.1.1.1 Correlacao de Kendall (Kendall Rank Correlation Coefficient)
Também conhecida como o coeficiente T de Kendall, originalmente proposto em [11], é
uma medida da dependéncia estatistica entre duas varidveis usando para tal o rank dos
valores assumidos por cada varidvel.

O coeficiente é dado por:

Ne —nNg
T =

%n (n—1) 2)

Onde n. corresponde ao numero de pares concordantes, nq ao numero de pares
discordantes e n o nimero de elementos assumidos pela varidvel. O denominador
representa o nimero total de pares dado o conjunto de n elementos.

O par de observacoes {x;, y1} e {x2, y2}, sendo x), x; instancias de uma varidvel X e y;, y»
os valores temporalmente correspondentes a xj, x, de uma outra varidvel Y, considera-se

par concordante se verificar a seguinte condi¢ao:

sgn (xz -x1) = sgn (J2 - y1) 3)

Caso contrdrio, o par serd discordante.
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O valor do coeficiente de Kendall assume valores reais entre -1 e 1, sendo os valores
préoximos de 1 correspondentes a correlagdes fortes; os valores negativos indicam,
obviamente, correlacdes negativas. Valores proximos de O reflectem correlacoes fracas.

Um pequeno exemplo:

Tabela 2-1 Exemplo usando o coeficiente de Kendall

X Y Rank (X) Rank (Y)
100 80 4 4
20 30 2 2
30 10 3 1
2 50 1 3

Neste exemplo, n. = 2, e ng = 2, logo, t = 0, pelo que as duas séries ndao estdo

correlacionadas de acordo com o coeficiente de Kendall.

Este coeficiente apresenta duas desvantagens tendo em conta o proposito da tese. Em
primeiro lugar, tem em conta apenas a posi¢do relativa (rank) dos valores, portanto nao
quantificando com rigor as variacdes dos valores assumidos pelas varidveis.

Por outro lado, a necessidade de computar as concordancias / discordancias de todos os
possiveis pares de valores, torna este método computacionalmente ineficiente para
grandes conjuntos de dados. De notar que o ndimero de possiveis pares ¢ o nimero de

combinacdes de n instancias de cada varidvel, 2 a 2.

2.1.1.2 Correlacao de Spearman (Spearman’s Rank Correlation Coefficient)
O coeficiente de Correlacdo de Spearman, inicialmente apresentado em [12] mede o grau
de dependéncia entre duas varidveis baseando-se no rank dos valores assumidos por elas.
Esta métrica valoriza a proximidade entre os valores dos ranks de x; e de y; para cada par

de valores {x;, y;} das séries temporalmente alinhadas.

6y d?

B nn2—1) @

p=1
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Onde d; corresponde a distancia dos ranks das duas varidveis. A correlagdo de Spearman
assume valores reais entre -1 e 1.

Usando o exemplo anterior, temos a seguinte tabela com os valores das distancias

calculadas:
Tabela 2-2 Exemplo usando coeficiente de Spearman
X Y Rank (X) Rank (Y) d; d’
100 80 4 4 0 0
20 30 2 2 0 0
30 10 3 1 2 4
2 50 1 3 -2 4

Aplicando a férmula para o cdlculo do coeficiente de Spearman, teremos um valor de p =
0.2. Este valor aponta para uma correlagdo relativamente fraca entre as duas séries

temporais.

Igualmente ao de Kendall, este coeficiente tem a desvantagem de ndo ter em conta os
desvios quantitativos dos valores assumidos pelas séries temporais (apenas dos seus
ranks). Apesar de ja contabilizar a distancia entre os ranks, esta medida nao reflecte a

realidade dos desvios que interessa quantificar no ambito desta tese.

2.1.1.3 Correlacao de Pearson (Pearson Product-Moment Correlation)
Uma forma comum de medir a correlagdo € utilizando o Coeficiente de Pearson. Estudos
recentes utilizam o coeficiente de Pearson para calcular a correlacdo da localiza¢do de
moléculas fluorescentes [13], melhorar o alinhamento de imagens de ressonancia
magnética [14], e na investigacdo de correlacOes entre erupcdes solares e oscilagdes de
alta frequéncia na atmosfera solar [15].
O coeficiente de Pearson, historicamente apresentado em [16] e [17], é vulgarmente

representado pela letra grega p:

cov (X,Y)
cov (X,X) .\/cov (Y,Y)

Pxy) = N @)
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Também na forma:

_cov (X,Y) ©)
Py = Oy . Oy
Sendo:
1 i=N
cov (X,Y) = N (xi — )i —¥) (7)
i

Juy

Onde, N € igual ao numero de elementos da série temporal, x; € o i-ésimo elemento da

série X, e X o seu valor médio (analogamente para y; e ).

Ou seja, o coeficiente de correlacdo de Pearson calcula-se pelo quociente da co-variancia
das duas varidveis pelo produto dos seus desvios padrao.

A Correlacdo de Pearson indica o grau de relacdo entre duas varidveis. Tal como nas
correlagdes anteriores, o seu valor situa-se no intervalo entre -1 e 1, sendo que o valor de

1, indica uma correlacdo perfeita positiva entre 0s parametros.

Este coeficiente revela ser uma 6ptima medida de correlagdo para aplicacdo ao tema em
estudo. Lida com varidveis de valor real, produzindo um resultado entre -1 e 1, que indica
tanto correlacdes negativas, como positivas. Uma das vantagens sobre os coeficientes de
Kendall e Spearman, é que trata os valores directos da série, ndo dos seus respectivos
ranks. Isto reflectirdi uma relacio mais estreita entre duas varidveis, caso exista, € €
computacionalmente mais leve, uma vez que ndo é necessdrio uma ordenacgdo prévia dos

valores para obter os seus ranks.

2.1.2  Deteccio de Periodicidades

2.1.2.1 Transformadas de Fourier
Tendo em conta o dominio continuo, as transformadas de Fourier surgiram como uma
hipétese a considerar, tendo em conta as suas diversas aplicagdes [18], [19] e também
[20].
A Transformada de Fourier permite obter as frequéncias e amplitudes presentes num sinal
de variavel real, pelo que pode ser denominada como a representacdo no dominio

Jfrequéncia da fungdo original. Esta transformada decompde um sinal como um somatério
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(série) de sinusdides, cada uma com a sua amplitude e frequéncia. A série de Fourier de

uma func¢ao f define-se como:

flx) = % + Z (a, cos(n x) + b, sin(n x)) (8)
n=1

No entanto, esta abordagem mostra-se incompleta face ao que necessitamos. Com efeito,
as transformadas de Fourier conseguem detectar as componentes no dominio da
frequéncia, mas ndo informam quando é que cada componente ocorre no sinal.

Além do mais, seria sempre necessdrio encontrar uma outra ferramenta para detectar

correlagdes entre pardmetros, sendo este um problema de outra natureza.

2.1.2.2 Wavelets

A incapacidade das transformadas de Fourier de fornecerem informacao no dominio do
tempo, levou inicialmente os investigadores a desenvolverem a Short Time Fourier
Tranformation que, basicamente, aplica as transformadas de Fourier a janelas temporais.
O desenvolvimento desta ferramenta levou a criagdo das wavelets, que sdo adequadas
para a andlise de sinais ndo estaciondrios [21], [22].

De certo modo, as wavelets sdo construidas a medida das necessidades especificas para
andlise de cada sinal. S3o conhecidas vérias familias de wavelets. As wavelets podem ser
combinadas usando técnicas de soma, desvio e multiplicacdo (convolugdes) a partir de
varios sinais de modo a extrair a informagdo que se pretende do sinal em andlise. Por

outras palavras, uma wavelet ¢ uma fun¢do matemadtica utilizada para dividir uma funcdo

ou sinal continuo nas suas componentes de frequéncia e tempo.

Exemplos de algumas familias de wavelets

Haar Wavelet (caso particular da familia de wavelets Daubechies - D1)
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Daubechies D2 Symmlet Coiflet K1

Apesar das potencialidades desta ferramenta, ela ndo se mostra de ficil utiliza¢dao, no
sentido em que requer do utilizador quer um conhecimento técnico da metodologia em
causa, quer do problema que pretende analisar, no que toca a escolha adequada da familia
da wavelet a utilizar; esta exigéncia pode ser desencorajadora.

As wavelets tendem a ser por um lado mais informativas em certos contextos, mas por
outro lado tém um precgo a pagar elevado em termos de usabilidade.

Na verdade € necessario conhecer quais as familias de wavelets mais adequadas para
resolver os problemas especificos com que estamos a lidar. Isto € muitas vezes um motivo
de desencorajamento na utilizac@o desta técnica.

Nao obstante, em certas aplicacdes uma utilizacdo desta ferramenta por peritos pode
revelar detalhes importantes tais como em [23]. Neste trabalho, o autor usa as wavelets
para medir a auto-correlacdo entre séries temporais onde o principal objectivo se centra
no estudo do ciclo solar dos 11 anos. Esta aplicacdo permite observar com mais detalhe
outras possiveis correlacoes a diferentes escalas na frequéncia, embora com menos
relevancia de acordo com o autor.

Em [24] os autores apresentam uma técnica para seleccionar uma funcao de wavelet que
tenha boas caracteristicas para identificacdo perturbacdes de qualidade em sinais
eléctricos. O proprio artigo demonstra a dificuldade existente na aplicagdo correcta de
wavelets aos dados que se estdo a analisar.

Estamos portanto perante uma ferramenta que para os propdsitos desta tese é, por um
lado, excessiva tendo em conta a mais-valia que proporciona, e por outro, de maior
sobrecarga (overhead) por ndo ser de fécil exploragdo, quando comparada com a

correlagdo e auto-correlagdo que € apresentada nesta tese.
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2.1.2.3 Auto-correlacao

Tendo em conta a desvantagem associada a complexidade na utilizacdo das wavelets, e
como consequéncia da utilizacdo de medidas de correlagdo de dois pardmetros, verificou-
se no decorrer desta tese que fazendo sucessivos calculos de correlagdo de uma varidvel
com ela prépria, associando um desvio temporal, passamos a dispor de uma forma muito
pratica de detectar periodicidades.

N3ao sendo inovadora esta técnica (auto-correlacdo), [23], a forma de o implementar é no
entanto muito mais simplificada, ndo sendo necessdrio recorrer a integracdo dos
intervalos.

O resultado desta aplicacdo torna a existéncia de periodicidades bastante facil de observar
(ver Figura 2.10 Andlise de periodicidade no SunspotNumber utilizando auto-correlagdo),
permitindo analisar a frequéncia ao longo do tempo (ndo possivel com transformadas de
Fourier) e sem necessidade de saber detalhes das familias de wavelets e respectiva
aplicacdo.

Mais detalhes sobre a implementagdo deste tépico podem ser vistos na sec¢ao de trabalho

realizado e na sec¢do 4 de elaboragdo do protétipo.

2.2 Trabalho Realizado

2.2.1  Deteccao de correlacoes entre dois parametros

O objectivo inicial desta tese foi o de encontrar de forma automadtica a correlagdo entre
dois parametros. Como foi referido, optou-se pelo coeficiente de correlacdo de Pearson
(seccdo 2.1.1.3).

A titulo de exemplo de aplicacdo, consideremos as duas figuras abaixo, representando

respectivamente a medida de NeutronMonitor e a de SolarRadioFlux:
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Figura 2.1 NeutronMonitor
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Figura 2.2 SolarRadioFlux

Aplicando a correlacdo de Pearson, obteve-se um valor de correlagdo de -0.79, um valor
claramente significativo, e coerente com o conhecimento que os cientistas desta drea tém.
Muitos outros parametros do dominio (e ndo s6) foram testados (e.g., valores de
magnetémetros de satélites GOES, radiémetros ACE), com resultados igualmente

coerentes.

Como foi mencionado, torna-se util poder dispor da possibilidade de detectar correlacdes
entre um grande nimero de pares de pardmetros. Em consequéncia disso, foi
desenvolvida uma funcionalidade que permite visualizar em formato matriz, a correlacio
entre todos os possiveis pares de parametros, dando realce (com recurso a intensidade de

cor), as correlagdes mais significativas. A figura seguinte mostra um exemplo:
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< SolarRadioFlux_SHORT. txt ‘goes12_mag_java.txt goes11_mag_java. bt

SolarRadioFlux_SHORT. txt -0, 22930451244520687 -0.239552413182374%

goes12_mag_java. bt -0, 229304512446 20687 0,464290235062139296 0,19735179246918202

0.46450235062139296 0,11373526834015732

goesil_mag_java.txt -0,2355524131823749

MeutronMonitor_SHORT, txt 0.19735179246918202 0.11373526834015732

Figura 2.3 Matriz de correlacdes entre miiltiplos parametros

(escala de cores variavel de acordo com o valor da correlacao; tons verdes indicando correlacoes
positivas e tons azuis correlacoes negativas, sendo o tom mais forte quanto maior a correlacio).

2.2.1.1 Deteccao de correlacoes com desvios temporais

Por vezes, um par de parametros aparentemente ndo apresenta uma correlacio
significativa. No entanto, a correlacdo pode existir se for considerado um desvio temporal
entre os dois parametros. Na verdade, este desvio pode dever-se a dois motivos: ou
porque a influéncia de um paradmetro sobre o outro manifesta-se ao fim de algum tempo
(relacdo de causa-efeito — discutido no capitulo 3 da Causalidade), ou porque se trata do
mesmo fendmeno medido em locais diferentes.

As duas figuras seguintes apresentam a segunda situagdo. Neste caso, o valor de fluxo
magnético solar € medido minuto a minuto por dois satélites distintos, que se encontram

em Orbitas desfasadas, dando origem ao ligeiro desvio que se observa.
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Figura 2.4 Fluxo magnético medido pelo satélite GOES11
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Figura 2.5 Fluxo magnético medido pelo satélite GOES12

Para abordar este problema, implementou-se uma funcionalidade que considera varios
desvios temporais, apresentado num grafico os valores de correlacdo para os diferentes
desvios. A Figura 2.6 mostra o resultado obtido relativamente aos pardmetros

representados nas figuras anteriores.
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Figura 2.6 Valores de correlacio com desvios temporais

Como se pode observar, o valor da correlagdo varia com o desvio. O valor obtido sem
desvio foi de 0.46, enquanto que com o desvio 222 (desvio correspondente a 222 X 1 min

=222 min), obtém-se uma correlagcdo de 0.905.

2.2.2  Deteccao de periodicidades usando auto-correlacao
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No ambito da fase de preparagdo da tese, e tendo sido analisada a bibliografia, decidiu-se
que seria importante realizar uma série de experi€éncias para comparar as varias técnicas
possiveis para deteccdo de periodicidades. Como tal, no dominio do caso de estudo,
optou-se por um tema habitual da anédlise da actividade solar — o ciclo solar de 11 anos.

O ciclo solar de 11 anos € bem conhecido. Foi descoberto por Schwabe no século XIX
[25]. Este ciclo relaciona-se com a actividade solar. Uma das formas de observar esta
actividade € recorrendo a contagem de manchas solares. J4 apresentado no Capitulo 1, o
grafico seguinte é uma representacdo do nimero de manchas solares desde 1749 (gréfico
feito na biblioteca Matplotlib na linguagem de programagdo Python — o eixo das

ordenadas corresponde ao valor da média mensal do nimero de manchas solares).

250 T T T T

100 | 1

50 1

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Figura 2.7 Nimero de manchas solares (Solar Sunspot Number)

(O eixo das abcissas indica o niimero da amostra, e o eixo das ordenadas corresponde ao valor da
média mensal de manchas solares)

Como se pode observar, é facilmente visivel a periodicidade no sinal.
Tendo feito uma andlise da série temporal aplicando uma transformada de Fourier

resultou no seguinte grafico (produzido em Matlab®):
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Figura 2.8 Analise do sinal periédico das manchas solares usando FFT

Pode-se observar que a frequéncia predominante indica um periodo de cerca de 11 anos
tal como esperado. Apesar da facilidade de leitura do gréfico, que rapidamente indica o

periodo detectado, ndo € possivel localizar temporalmente esse sinal, como ja foi referido.

Por outro lado, através da utilizacdo das wavelets, depois de escolhida a familia mais
adequada, o que exige conhecimento especifico, obtém-se o seguinte grafico para o
mesmo sinal (experiéncia realizada também em Matlab®). Como se pode observar, ja é
possivel localizar temporalmente as variagdes. As periodicidades no sinal observam-se

como padrdes repetitivos no gréfico.
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Figura 2.9 Analise de um sinal periodico (manchas solares) usando wavelets

Por outro lado, aplicando uma auto-correlacdo com base no Coeficiente de Correlagao de
Pearson, com sucessivos desvios temporais (2 semelhanca do que foi feito relativamente a
deteccao de correlagdes entre parametros com desvio temporal) é possivel detectar
periodicidades existentes no sinal. Aplicando esta técnica a série das manchas solares,
obtemos o seguinte grifico (recorrendo a uma implementacio em Python, usando

Matplotlib para geracdo do grafico):
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Figura 2.10 Analise de periodicidade no SunspotNumber utilizando auto-correlacio

(O eixo das abcissas indica o tempo em meses, e o eixo das ordenadas o valor da auto-correlacio apos
sucessivos desvios temporais)

Também neste gréfico, o eixo das abcissas indica o tempo em meses e o das ordenadas o
valor da correlacdo (auto-correlagdo), fazendo sucessivos desvios temporais, cuja
variagcdo ao longo do tempo nos permite uma leitura sobre as periodicidades do sinal. O
grafico mostra duas frequéncias sobrepostas: uma maior que € possivel identificar através
duma ampliacdo deste grafico de forma a medir com rigor a distdncia em meses entre dois
maximos ou dois minimos consecutivos € que corresponde sensivelmente a 132 meses,
isto é 11 anos; quanto a frequéncia menor, ao confrontar o co-orientador desta tese com
estes dados, verificou-se que se trata de uma periodicidade conhecida — o ciclo de Wolf-
Gleissberg [3], [26]. Apesar de ndo se tratar de uma descoberta, esta verificacdo serve
como validacdo positiva relativamente ao método proposto.

Em comparacdo com a abordagem das wavelets, o método que aqui se propoe faculta uma
leitura grafica mais simples e intuitiva, adequada ao tipo de informacdo que se pretende
obter. Nao € necessdrio conhecimento prévio sobre o sinal nem sobre qual a wavelet que
melhor se ajustaria a andlise do sinal. No entanto, tendo em conta as potencialidades
apresentadas pelas wavelets, € possivel que a abordagem proposta nesta tese venha a ser
futuramente complementada com funcionalidades dessa abordagem, que a valorizem, sem

a tornar mais complexa quanto ao seu uso por parte do utilizador.
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2.2.3  Correlacgoes provenientes de sinais com picos significativos

Foi desenvolvida nesta tese uma técnica para lidar com a deteccdo de correlagdes em
sinais contendo picos significativos. Um dos desafios propostos pelo co-orientador desta
tese relacionou-se com uma situagdo observada pelos astrofisicos envolvendo duas
varidveis com um comportamento particular. Existe uma situa¢do onde se observa uma
correlacdo no comportamento de dois parametros fisicos: fluxo de neutrées —

NeutronFlux — (uma medicdo da radiacdo cdsmica que atinge a Terra, feita a partir do

N

observatério de Lomnicky §tit na Eslovdquia) e o fluxo de ides HI provenientes do sol

(medicao feita pelo satélite ACE).
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Figura 2.11 NeutronFlux observado em Lomnicky stit, Eslovaquia
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Figura 2.12 H1 observado pelo satélite ACE

Como se pode observar pelos grificos dos dois parametros (temporalmente alinhados),
onde se regista um pico no sinal do H/, observa-se uma queda nos valores do
NeutronFlux. Isto ¢ o chamado “Forbush Decrease”. Este fendmeno é observado

repetidamente, e tem sido objecto de estudo por parte dos fisicos solares [2], [27]. Existe
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uma quantidade elevada de outros potenciais parametros onde este fendmeno podera ser
observado, conhecendo-se ja vdrias outras situagdes semelhantes. Com o objectivo de
detectar correlacOes neste tipo de situagdes, desenvolveu-se um método que se resume
aos seguintes passos:

Calculo da correlacao das duas séries. Calcula-se a correlacdo de Pearson (p) entre as
duas séries temporais.

Deteccao dos picos. A detec¢do de picos no sinal faz-se por uma andlise de maximos
(picos) ou minimos (depressdes) locais no sinal.

Extracgdo das vizinhangas. Tendo a lista de picos (ou depressdes) do sinal seleccionado,
“extraem-se” 60 pontos vizinhos desses picos para uma série temporal auxiliar que
contém os valores correspondentes as vizinhancas. A op¢do por este ndmero assenta na
necessidade de obter robustez estatistica na amostra extraida. Do segundo sinal, extraem-
se os conjuntos de valores temporalmente correspondentes, para uma segunda série
auxiliar. Assim, tém-se duas séries reduzidas aos intervalos de valores correspondentes as
vizinhangas dos picos.

Cdlculo da correlacdo. De seguida, calcula-se a correlacdo entre estas duas séries
temporais auxiliares (p ).

Comparacao entre p e p’. Por fim, comparam-se os valores das correlacdes das duas
séries temporais originais com as séries reduzidas a unido das vizinhangas. Cabe a

sensibilidade do utilizador decidir se a diferenca entre correlacdes € significativa ou ndo.

Numa situagdo onde se observa o fendmeno acima descrito, obtém-se um aumento (em
moédulo) no valor da correlacdo p’. Isto deve-se ao facto de nas vizinhancas dos picos /
depressdes, se observar sempre o mesmo comportamento na segunda série temporal,
denotando uma relagdo mais forte nessas situagoes.

E também possivel que o fenémeno apenas se observe com um determinado atraso entre
as duas séries temporais, i.e., € preciso que decorra algum tempo para que o efeito seja
observado num dos sinais. Para contemplar esta possibilidade, adicionou-se uma
funcionalidade a este processo que permite observar os valores de correlacio que se
obtém ao efectuar sucessivos desvios temporais as séries. Assim, € possivel aferir um
aumento da correlacdo (em mddulo) no caso deste desvio temporal existir.

Note-se que tanto a dimensdo das vizinhancas como a gama de desvios temporais
aplicados no método sdo parametros ajustiveis pelo utilizador, permitindo-o(a)

flexibilizar a pesquisa conforme necessdrio.
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2.2.4  Correlacao entre multiplos parametros (> 2)

Como j4 foi dito, no contexto desta tese surgiu o objectivo de desenvolver e aplicar uma
métrica para encontrar correlagdes entre parametros/varidveis. Esta necessidade prende-se
com dois factores: por um lado, a correlacao de maior interesse, por ser mais utilizada, € a
correlacdo entre apenas dois pardmetros; por outro, tanto quanto se conseguiu apurar, nao
existe métrica para detectar a correlagdo entre um nimero de parametros superior a 2.
Porém, dado que se pretende disponibilizar a capacidade de detectar as correlacdes
significativas entre todos os possiveis parametros, ha que ter em conta que o nimero total
de pares possiveis cresce rapidamente com o numero de parametros. Por exemplo, entre 8
parametros existem (8!/(6! . 2!)) = 28 possiveis pares; entre 16 parametros existem 120
pares. Assim, com o propdsito de realizar alguma economia computacional, evitando
medir a correlacdo entre todos os possiveis pares, no ambito desta tese tem vindo a ser
desenvolvida uma métrica para detectar a correlacdo simultanea entre n parametros, sendo
n um qualquer nimero superior a 1.

Conforme o plano inicial de trabalho desta tese, houve a intencdo de desenvolver uma
métrica que avaliasse a correlacdo entre mais do que dois parametros simultaneamente.
Mais do que uma utilidade prética, o propdsito desta métrica seria o de obter uma
eventual economia na deteccdo das correlagdes entre todos os possiveis pares num
conjunto de parametros.

Desta forma, consideremos os parametros Xj, ..., Xp correspondentes as séries temporais
com 0 mesmo nome, com 7 linhas. A correlacdo ente estes parametros pode obter-se por:

1 n p _
= Yr=aU oo (xre — X
COTT(Xl,___’Xp) — n &r 1( c 1( r,.c c))

1
1 i 1
5:1 [ﬁ :'l=1(xr,c - x.,c)p]p

€))

A . _ 1
Sendo x, . o valor que o pardmetro X. toma na linha r, e sendo X . = - Yr=1Xrc A
média de valores do parametro X..
O leitor pode verificar que a correlacdo de Pearson é um caso particular da férmula

apresentada, para p = 2.

O valor da correlacdo varia também entre [-1, +1].

Sempre que todos os parametros do conjunto estejam correlacionados, obtém-se uma

correlacdo diferente de zero. Por outro lado, basta que um dos parametros ndo esteja
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correlacionado com qualquer dos outros, para que a correlagdo dé um valor igual ou
préximo de zero.

Esta métrica apresentou resultados coerentes quando o nimero de parametros era par. No
entanto, para um nimero impar, observaram-se limita¢des no comportamento da métrica.
Tendo em conta a complexidade prevista para ultrapassar esta limitagcdo, e dado que foi
entretanto verificado que o cédlculo das correlagdes entre pares de pardmetros se mostrou
muito eficiente, optou-se por ndo prosseguir neste desenvolvimento, decidindo antes
aplicar o tempo disponivel para solucionar as questdes mais relevantes no ambito desta

tese.

2.3 Discussao de Resultados

Relativamente a deteccdo de correlacdes entre pares de parametros, os exemplos
mostrados na sec¢dao 2.2.1, correspondentes a Figura 2.1, Figura 2.2 e Figura 2.3 s@o
ilustrativos da adequabilidade do método utilizado para calcular estas correlagdes. No
entanto, pde-se a questdo de saber qual o valor de correlacio que nos deve levar a
considerar a existéncia de uma correlacdo significativa. Por apreciacdo empirica,
apercebemo-nos de que mesmo quando obtemos valores de correlagio muito baixos,
esses valores ndo devem ser negligenciados, pois podem representar correlacdes reais,
apesar de fracas. Com efeito, quando duas séries temporais sdo de facto independentes,
como € o caso em que umas das séries contém valores aleatérios, obt€ém-se valores de
correlagdo proximos de zero. A figura seguinte mostra uma série gerada com valores
pseudo-aleatérios, que foi usada no célculo da correlagdo entre ela e a série de

NeutronMonitor (Figura 2.1):

10,0
7.5
[:H]
=
s 5,0
>
2,5
0,0
0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 0 2000 0 2250 0 2500 0 2750 3,000
Time Samples
—aleal SHORT.txt

Figura 2.13 Série de valores aleatérios
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Deste célculo, obtemos uma correlagdo de 0.0091, um valor ilustrativo da independéncia

entre duas séries.

No que respeita a deteccao de periodicidades usando a auto-correlacdo e desvio temporal,
para além do exemplo mostrado na sec¢do 2.2.2, foram testados outros pardmetros como

mostra o exemplo seguinte:

0 2,500 5.000 7.500 10.000 12,500 15.000
Time Samples

[— solarRadioFlux_1964-2009_java txt |

Figura 2.14 Solar Radio Flux (medido de 1964 — 2009)

(O eixo das abcissas esta marcado em dias, e o eixo das ordenadas indica o fluxo solar de radio)

Aplicando a funcionalidade de detec¢do de periodicidades, obtemos o seguinte:

1,00
0,95
0,90

0,85

Value

0,80

0,75

0,70

0,65

0,60

] 25 50 75 100 125 150 175 200 225 250 275
Time Samples

|— SolarRadioFlux_1964-2009_java txt|

Figura 2.15 Resultado da auto-correlacio no parametro SolarRadioFlux

Pela Figura 2.15, podemos reconhecer uma periodicidade aproximada de 27 dias. Foi

indicado pelo co-orientador da tese que esta reflecte o periodo de rotagdo do Sol.
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Para melhor validar a adequabilidade deste método, o mesmo foi testado com uma série

de valores aleatdrios (presente na Figura 2.13). O resultado pode-se ver de seguida:

0,51

Value
=
0

0 250 500 750 1.000 1.250 1,500 1.750 2,000
Time Samples

—aleal SHORT.txt

Figura 2.16 Anélise de periodicidade em série de valores aleatérios

Como se vé pela figura, ndo se reconhecem periodicidades no sinal (aleatério), o que

consideramos credibilizar o método.

Como se pode constatar pelas figuras de anélise de periodicidades (em particular Figura
2.10 e Figura 2.15), o método aplicado oferece uma leitura intuitiva, sendo fécil

identificar as periodicidades dos sinais.

Relativamente a deteccdo de correlacdes em sinais com picos significativos,

consideremos as figuras seguintes (cujos parametros foram descritos na sec¢do 2.2.3):

400,000,000 |
350.000.000
300,000,000 1|

g 250.000.000 1
T 200,000,000 1|
150,000,000 4|
100.000.000 1|
50,000,000 {1}

0 ........ -

] 10.000 20,000 30.000 40.000 50000 60000 70.000 80000 90.000 100.000
Time Samples

[— forbush_acE_H1.txt |

Figura 2.17 Sinal completo de H1I observado pelo satélite ACE
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Figura 2.18 Sinal de NeutronFlux observado em Lomnicky stit

Aplicando o método, pelo célculo da correlacdo para o sinal completo, obteve-se um
valor de -0.11. De seguida, tomando as séries formadas pelas unides das vizinhangas dos
sinais (conforme descrito em 2.2.3), a correlagdo resultante foi de -0.14. Neste caso o
aumento nao € significativo.

Porém, ao considerar a deteccdo de picos associado a desvios temporais, obtém-se

correlagdes que atingem cerca de 0.25, como mostra a figura seguinte:

0,25
0,20
0,15
0,10
0,05

0,00

Value

-0,05
-0,10
-0,15
-0,20

0,25

00 25 50 75 100 12,5 150 17,5 20,0 225 250 27,5 30,0 32,5 350 37,5 40,0
Time Samples

— PeakCaorrelate

Figura 2.19 Correlacoes obtidas por desvios temporais associados a detecciio de picos

Isto mostra que, também no contexto da detec¢do de correlagdes provenientes de sinais
com picos, deve ser contemplada a hipétese de os sinais estarem desviados

temporalmente.
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3. Causalidade

3.1 Causalidade no Contexto da Tese

As séries temporais t€ém uma grande utilizac@o a nivel cientifico, e o caso da astronomia
nao é excep¢do. Um elevado nimero de séries temporais sdo geradas no dominio, tanto
por observacdes a partir de satélites como por sensores baseados na terra. Cada uma
destas séries temporais pode ser vista como um parametro ou varidvel. As medidas de
correlagdo podem ser usadas para avaliar a relagdo entre estes parametros, no entanto nao
demonstram o sentido da causalidade, i.e., qual o efeito e qual a causa.

No decorrer da tese, surgiu esta problemaética, e detectou-se a importancia que a questao
da causalidade teria para os astrénomos (e ndo sé). Isso motivou-nos a aprofundar o
assunto e a desenvolver um método que permitisse disponibilizar uma quantificacdo do
sentido da causa-efeito entre dois conjuntos de dados de valores numéricos reais, e
novamente sem implementar nos algoritmos conhecimentos especificos a um dominio.
Tendo em conta que se estd a lidar com conjuntos de dados numéricos nao categoricos, de
valor real, revelou-se ser um desafio interessante, uma vez que os métodos de deteccao de
causalidade disponiveis tratam valores categdricos, particoes de dados reais ou revelam
limitacdes na sua aplicacdo em dados ndo categéricos. Cada um destes pontos sdo

discutidos abaixo.

3.2 Trabalho Relacionado

3.2.1 Redes Bayesianas

Uma das formas de deteccao de causalidade € a utilizacdo de redes bayesianas. Em [28],
os autores fazem uso de redes bayesianas para inferir relagdes de causa-efeito na

expressao génica em células cancerigenas e normais. Esta aproximagdo implica o calculo
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das probabilidades condicionadas usando varidveis categdricas tais como ¥ =0e ¥V =1
representando células normais e células cancerigenas respectivamente. No entanto, tendo
em conta que se pretende detectar e medir relacdes de causa-efeito entre séries temporais
que representam, por exemplo o fluxo solar e incidéncias de neutrdes, estamos a lidar

com dados ndo categdricos, como se pode ver na tabela abaixo.

Tabela 3-1 Extracto de valores

Amostra Solar Radio Flux Neutron Monitor
1 75,5 6405
76,1 6468
3 76,2 6453

A aplicacio de redes bayesianas faz-se com dados discretizados. E possivel aplicar
técnicas de discretizagdo dos dados continuos (e.g. particionamento por frequéncia), no
entanto isso influencia negativamente o desempenho da rede, podendo levar a perda de
informacao tal como a interac¢do e dependéncia de varidveis.
No caso em estudo, o facto de se tratar de dados ndo categdricos, ou que sejam passiveis
de categorizar (sem o impacto negativo mencionado), faz com que a utilizacdo de redes
bayesianas nao seja adequada.
Uma importante contribui¢do na componente da causalidade pode ser vista em [29], [30].
O autor define os conceitos de efeito total e efeito directo:
O efeito total de X sobre Y é dado por P(y|do(x)), nomeadamente, a distribui¢do de Y
enquanto X é constante de valor x, e as restantes varidveis alteram naturalmente.
Do mesmo modo, o conceito de efeito directo também se define com recurso as
probabilidades condicionadas. De notar que estas probabilidades sdo calculadas para
varidveis categoricas. Nitidamente, estes conceitos nao sdo adequados para a detec¢cdo de

relacdes de causa-efeito entre varidveis de dados numéricos ndo categoricos.

3.2.2  Regras de Associacao

As regras de associacdo sdo geradas a partir de bases de dados relacionais de grandes
dimensdes, contendo tanto atributos quantitativos como categéricos [31], e em [32]
restricdes determinadas pelo utilizador sdo incluidas nessas regras de associagdo. Um

exemplo de uma das referidas regras de associagao:
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<Idade: 30..39> AND <Casado: Sim> => <Num.Carros: 2> com 100% confianca

Significa que todas as pessoas casadas com idades compreendidas entre os 30 e 39 tém
pelo menos dois carros, dando-nos um sentido de causa-efeito. Este tipo de abordagens
lidam com atributos quantitativos tais como Idade, Niimero de Carros, Saldrio, etc. por
um particionamento fino dos valores do atributo e subsequentemente combinando
parti¢cdes adjacentes conforme necessdrio. Deste modo, os atributos quantitativos podem
ser tratados como se fossem atributos categéricos. Assim sendo, supondo que a regra
acima tivesse sido obtida pela andlise de uma base de dados, poder-se-ia dizer que “se
uma pessoa entre os 30 e 39 € casada, implica/causa que tem pelo menos dois carros”.

Para determinados tipos de aplicagdes esta aproximagdo pode ser usada na deteccdo de
relagdes causa-efeito. No entanto, ndo é possivel a sua aplicagdo quando o dominio dos
dados € desconhecido ou ndo permite um particionamento dos valores por forma a gerar

um conjunto de categorias relevantes, algo que acontece com muitas séries temporais.

3.2.3 Modelos de Regressao

Em [33], [34] encontram-se abordagens ao problema da causalidade recorrendo a
modelos de regressdo. Estes modelos t€m um grande inconveniente uma vez que podem
gerar fungdes de regressdo inaceitdveis. Tomemos por exemplo duas séries de dados, (a) e

(b), compostas pelos seguintes pares de (x, y):

Tabela 3-2 Séries (a) e (b)

Série (a) Série (b)
(10; 8,04) (8; 6,58)
(8; 6,95) (8;5,76)
(13; 7,58) (8;7,71)
(9; 8,81) (8;8,84)
(11; 8,33) (8; 8,47)
(14;9,96) (8;7,04)
(6;7,24) (8; 5,25)
(4; 4,26) (8; 12,50)
(12; 10,84) (8; 5,56)
(7; 4,82) (8;7,91)
(5; 5,68) (8; 6,89)
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Cada uma das séries origina o mesmo resultado quando se aplica um programa tipico de
regressdo. Neste caso:

Numero de observagdes (n) = 11;

Média dos x’s (x ) = 9.0;

Média dos y’s (y )=5.5;

Coeficiente de regressdo (b1) de y em x = 0.5;
Equacio da linha de regressdo: y = 3 + 0.5x;

Somatoério dos quadrados x — x =110.0;

Regressao do somatdrio dos quadrados = 27.5 (1 d.f.z);
Soma residual dos quadrados de y = 13.75 (9 d.f);
Desvio padrdo estimado b1 = 0.118;

Coeficiente de correlacdo multiplo R* =0.667.

Tendo em conta estes valores, a mesma funcdo de regressdo seria aceite para ambas as
séries. Nas figuras abaixo podemos ver os conjuntos de pontos, juntamente com a funcdo
de regressdo obtida para ambos. Como se pode ver, para conjuntos completamente

distintos de valores, obtém-se a mesma fun¢do de regressao.

12
10
8
> 8
4
2 L i
0 | | |
0 5 10 15 20
X

Figura 3.1 Série de dados (a) e respectiva linha de regressao

2d.f. - “degrees of freedom”
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0 5 10 15 20
X

Figura 3.2 Série de dados () e linha de regressao igual a anterior

Enquanto na série de dados (a) obtemos uma linha de regressdo que aproxima os pontos
da série, na série de dados (b) o mesmo ndo se verifica. Na realidade, a série (b) tem
apenas dois valores distintos para o x, € 0o que determina a inclinacdo da linha de
regressao resume-se apenas ao ponto x = 19. Caso esse ponto fosse removido, nem seria
possivel calcular a inclinacdo. Assim, a linha de regressao calculada para a série (a) seria
uma boa base para a deteccdo da relacdo de causa-efeito, mas o mesmo nao se pode dizer

para a série (b).

3.3 Trabalho Realizado — Detectar Relacoes de Causa-Efeito

Nesta sec¢do propde-se uma abordagem alternativa e simples, que nao depende da
qualidade de funcdes de regressdao, nem de regressdes em si. Aqui serd explicado o
método proposto para detectar relacdes de causa-efeito e a medi¢ao da respectiva forca da

relacdo.

3.3.1 Abordagem Proposta

Considerando duas varidveis X e Y contendo séries de dados numéricos ndo-categdricos,
assume-se que X determina Y se para todos os possiveis intervalos de dimensao reduzida

do dominio de X correspondem pequenas dispersdes no dominio de Y. Ou seja, se X causa
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Y entdo se Y = y quando X = x, teremos que Y = y; quando X = x; sendo que x; € y; serao
valores muito proximos de x e y respectivamente.
Assim sendo, de modo a determinar se X causa Y, propde-se um método com trés passos:
1. Particionamento de Y em pequenos conjuntos determinados em X
2. Medicao da dispersao de cada particdo em Y

3. Teste da relagdo de causa-efeito a partir das dispersdes.

3.3.1.1 Particao dos Dados
Sejam X e Y dois conjuntos de dados tais que X = {X1, X2, ... , Xp} € Y = {y1, Y2, .. , Yn}-
Seja XY uma composi¢do de X e Y tal que XY = {(xi, yi): xi = X(i), yi = Y(i)} onde X(i) e
Y(i) representam os i-ésimos elementos de X e Y respectivamente.

O seguinte algoritmo € usado de forma a particionar Y:

Algoritmo 1

1: partitioning(XY, p,OutputList)

2: X & {x|(x, y) EXY}

3: Y& {ylix, y) EXY}

4: if max(X) > min(X).(1 + p) A |X|| > MinSize then

5: XYiere € {(x, V)| (x, ¥) € XY A x < median(X)}
6: XYright < {(x, ¥) | (x, ¥) € XY A x > median(X)}
7: partitioning(XY\er. , p, OutputList)

8: partitioning(XYygn: , p, OutputlList)

9: return OutputList

10: else

11: append Y to OutputlList

12: return OutputList

Temos como parametros de entrada:

- XY (composto pelos conjuntos X e Y)

- p controla a gama de valores nos subconjuntos de X

- OutputList € a lista resultante de particOes de Y (inicialmente vazia).

Este algoritmo retorna uma lista contendo um subconjunto de valores de Y tal que para
cada um destes subconjuntos, os subconjuntos de valores correspondentes de X tém
apenas uma pequena dispersdao dos seus valores. O intervalo de valores dos subconjuntos
de X € controlado pelo parametro p, que deverd ser suficientemente pequeno para
assegurar desvios pequenos, mas a0 mesmo tempo manter pelo menos MinSize elementos
no conjunto. (MinSize por omissao € 2 enquanto que p € definido como parametro pelo

utilizador).

36



Assim, o procedimento partitioning do algoritmo inicia-se obtendo um conjunto com o0s
valores de X, e outro com os valores de Y a partir do conjunto XY. Se o intervalo de
valores de X exceder o valor especificado por p (linha 4), entdo XY é dividido em dois
conjuntos:

- XYr contendo valores de XY cujos valores em X sdo inferiores ou iguais ao valor do
central de X considerando que X estd ordenado segundo os seus valores. Este valor central
foi obtido através da mediana (linha 5);

- XYigne conterd obviamente os valores de XY cujos valores em X sdo superiores ao valor
central de X (linha 6).

Este processo € depois executado recursivamente sobre os conjuntos XYes € XYigne (linhas
7 e 8) até que o intervalo de valores do subconjunto seja suficientemente pequeno (linha
4), e nesse caso o conjunto Y € adicionado ao OutputList.

Para exemplificar, tomemos o seguinte caso:

XY = {(537.21, 7.70), (537.06, 7.73), (536.75, 7.75), (535.81, 7.78), (534.80, 7.80),
(534.56, 7.81), (328.01, 21.03), (327.45, 21.94), (326.30, 22.03), (325.04, 22.15),
(207.03, 29.03), (206.44, 29.47), (205.91, 29.61), (205.39, 30.51), (205.18, 30.54),
(204.72, 30.60)} ;

Consideremos agora particionar Y de acordo com intervalos de X tais que p = 1%. Pelo
algoritmo, obteriamos a seguinte lista de subconjuntos de Y: {30.60, 30.54, 30.51, 29.61},
{29.47,29.03}, {22.15,22.03}, {21.94, 21.03}, {7.78, 7.75,7.73, 7.70}, {7.81, 7.80}.

Tomando a primeira particio como exemplo, {30.60, 30.54, 30.51, 29.61}, pode-se
confirmar que os valores correspondentes de X sdo: {204.72, 205.18, 205.39, 205.91},
respeitando a restricdo imposta pelo p, uma vez que 205,91 < 204,72 x (1 + p), parap =

1% (linha 4 do algoritmo).

3.3.1.2 Medicao da Dispersao
O segundo passo envolve medir a dispersdo dos valores de cada parti¢do resultante da
aplicacdo do algoritmo. Inicialmente, considerou-se a hipétese de efectuar a medi¢do da
gama de valores em cada particao de Y, da mesma forma como € feito para o conjunto X,
comparando os valores extremos da particdo. No entanto, apesar da simplicidade
associada, concluiu-se que essa comparagdo ndo seria uma boa métrica tendo em conta a

. vy eqe . 3 . . ~
sua demasiada sensibilidade a valores de outliers”, o que poderia mascarar a dispersdao

Ae

3 , ~ ~ . . . .
Uma possivel tradugdo para portugués seria “valor discrepante”, mas optou-se pelo termo em inglés “outlier”
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média associada a esses valores. Exemplificando, uma particdo contendo 10 elementos,
poderd ser constituida por 9 elementos muito préximos enquanto que um se desvia
consideravelmente. Este outlier podera surgir porque, na realidade, os valores de Y sdo
muitas vezes determinados nao somente pelos valores de X, mas também por outros
parametros. No entanto, neste trabalho apenas queremos determinar relacdes causa-efeito
entre X e Y (e.g. a precipitacdo é determinada ndo apenas pela temperatura do ar, mas
também pela pressdo atmosférica, entre outros factores).

Assim sendo, comparando valores extremos na parti¢do ndo seria possivel minimizar o
efeito do outlier e determinar a provével baixa dispersdo da particdo. Assim, por forma a

medir a dispersdo, considerou-se inicialmente o desvio padrdo da amostragem.

o(P) = | Tpier(@i — H(P)?, p(P) = —TpicpDi (10)

Sendo py, pa, ..., pn 0s elementos da amostragem. ||P|| representa o nimero de elementos
de P. No entanto, visto que esta métrica é sensivel a escala, ndo se mostrou ser uma boa
ferramenta para avaliar a dispersdo. Por exemplo, sejam P; e P, duas parti¢des tais que:
P;=1{2,2.01,2.02,2.03,2.04} e P, = {200, 201, 202, 203, 204}. Os desvios padrao sio:
6 (P1)=0.0141ec (Py) =1.41.
Assim sendo, de acordo com esta métrica, a dispersao de P, é 100 vezes superior do que
P,. Esta diferenca ndo capta a dispersdo relativa semelhante que estd presente em ambas
as particoes. Na realidade, ndo contemplando a questdo de escala, ambos 0s conjuntos
apresentam o mesmo desvio relativo nos seus valores.
O préximo passo consistiu em aplicar o coeficiente de variagdo da amostra, uma medida
normalizada de dispersdo, definida pelo racio entre o desvio padrdo da amostra 6(P) e a
sua média p(P).

Cv(P) =o(P) / u(P) (11)

Desta forma Cv (P;) = Cv (P;) = 0.00700. Esta mostrou ser uma boa métrica para os casos
estudados. No entanto esta medida nao se encontra definida quando a média € zero. Mais,
a média poderd ser muito proxima de zero, ndo pelos elementos do conjunto serem
valores positivos muito pequenos, mas porque o somatério dos elementos positivos
poderd ser muito proximo do valor absoluto do somatério dos elementos negativos.

Nestes casos, Cv(.) ndo funciona como pretendido. E.g.:
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Sejam P; = {-0.0100, -0.0110, 0.0100, 0.01101} e P, = {-0.0100, -0.0110, 0.0100,
0.01095}; assim Cv(P3;) = 4205,805 e Cv(P4) = —839.906, sendo valores que nao
reflectem a magnitude de dispersao relativa esperada para estas particoes.

De forma a superar este problema, propde-se uma métrica definida pelo racio do desvio

padrao da amostra o(P) e a média dos valores absolutos dos elementos da amostra:

a(P)

1 (12)
TpT Zpi ep |Pil

Rd(P) =

Assim, para o mesmo exemplo, Rd(P3) = 1.00108 e Rd(P4) = 1.00114, sendo valores que
reflectem a magnitude da dispersao relativa esperada para estas parti¢des.

Note-se que Rd(.) e Cv(.) retornam os mesmos valores para particdes contendo apenas
valores positivos. E, ao contrario de Cv(.), Rd(.) esta definido quando a média € zero,

desde que pelo menos um dos elementos da parti¢do seja diferente de zero.

3.3.1.3 Teste de Causa-Efeito

Chegado aqui ao terceiro passo, € necessario decidir se existe uma relacido de causa-efeito
do conjunto X para o conjunto Y, utilizando a dispersdo relativa dada pela métrica Rd(.)
para auxiliar na decisdo. Assim, supondo que particdes em Y sdo obtidas de acordo com a
gama de valores em X, se a dispersdo relativa dos valores de uma parti¢cdo genérica P de
Y € significativamente inferior a dispersdo relativa da série temporal completa Y, dizemos
que X causa Y. Por outro lado, caso a dispersao relativa seja similar, dizemos que X nao
causa Y.

Assim, estabelecemos a seguinte hipdtese nula:

Hy: considerando que P é uma parti¢do genérica do conjunto de dados de Y, obtida
de acordo com o algoritmo enunciado em 3.3.1.1, entdo o valor de Rd(P) é proximo de
Rd(Y).

Assim, a verificar-se a hipotese nula podemos considerar que X ndo causa Y. Utilizamos a

medida estatistica chi-quadrado de Pearson para testar H:

< (0; — E))?
X2 = Z; (13)
i=1 Ei

Na equacdo acima, temos que k = 2, uma vez que existem dois casos diferentes a tratar: o

primeiro caso, associado ao nimero de particoes com uma dispersdo relativa menor ou
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igual a dispersdo relativa do conjunto Y, Rd(P) < Rd(Y), sendo P uma particao genérica; o
segundo caso, associado ao nimero de parti¢des tal que Rd(P) > Rd(Y).

Assim, O representa a frequéncia de observagdes associadas ao caso 1, e E representa a
frequéncia esperada de observacgdes associadas ao caso 1, considerando Hy. O; e E; estdao
associados ao caso 2. Tomemos por exemplo um caso onde o algoritmo retorne 8000
parti¢des a partir do conjunto Y, das quais 7500 obedecem a condi¢do Rd(P) < Rd(Y).
Considerando H, esperam-se 8000 / 2 parti¢cdes para as quais Rd(P) < Rd(Y), e o mesmo
ndmero para os casos em que Rd(P) > Rd(Y). Assim, O; = 7500, O, = 500, E; = 4000, E,
= 4000 e X > = (7500 — 4000)° / 4000 + (500 — 4000)° / 4000 = 6125.

Recorrendo a uma tabela de distribuicdo cumulativa do chi-quadrado, para um nivel de
significancia a, rejeita-se Hy sse:

X2> y % (a) (14)

sendo df o numero de graus de liberdade (dado pordf=k-1=1).
Utilizou-se um nivel de significAncia de o = 0.05. Para estes valores, o valor critico de X *
é de y % (0.05) = 3.84. Note-se que este teste apenas poderd ser feito com um ndmero
suficientemente elevado de observacdes. De acordo com o autor em [35], este valor
deverd ser de pelo menos 4 ou 5 vezes o numero de células. Dado que no caso do
exemplo, o nimero de células € dois (k = 2), e o nimero de observagdes (particdes) € de
pelo menos vdrias dezenas (e por vezes centenas ou milhares), o teste regido por (14)
pode ser tomado como vélido.
Verificou-se que sempre que Hy era rejeitado, existia de facto uma relacio de causa-efeito
de X para Y.
Contudo, em teoria, Hy pode ser rejeitada por O, ser muito maior do que E,; ndao por O,
ser muito maior do que E;. Este caso, embora improvével, a verificar-se implicaria a
rejeicdo de Hp o que constituiria uma decisdo errada. Assim, de forma a impedir este tipo
de decisdes, estabelecemos que:

Existe uma relagdo de causa-efeito de X para Y sse Hy é rejeitado e AvgRd( ) <
Rd(Y).
Sendo ¢ o conjunto de particoes de Y retornadas pelo Algoritmo 1 e AvgRd(g)

representa a média dos valores Rd(.) de cada parti¢do de Y, dada por:

1
AvgRA(P) = o > RA(P) (15)

Pi€p
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3.3.2  Sentido Principal da Causa-Efeito

Durante a fase de experimentacio, notou-se que por vezes acontece que havendo uma
relacdo de causa-efeito do conjunto X para o conjunto Y, existe também uma relacdo de Y
para X. De facto, ambos os conjuntos poderdo influenciar-se um ao outro. Pode-se
observar isso com uma série temporal de temperaturas do ar e outra de pressao
atmosférica, ambas medidas simultaneamente e para o mesmo local. Apesar de, na
maioria das vezes, existir um sentido principal na influéncia, quando comparada com o
sentido oposto, ao qual poderemos chamar o sentido secunddrio. Podemos pois
determinar qual dos sentidos € o principal e qudao dominante é.
Assim, seja 0 ign 0 conjunto de particdes de Y obtido de acordo com pequenas variagdes
de valores de X, de acordo com o Algoritmo 1 em 3.3.1.1. E @ 0 conjunto de particdes
de X obtido de acordo com pequenas variacdes de valores de Y, obtido pelo mesmo
algoritmo;
seja ainda Left = AvgRd( 1) € Right = AvgRd(  1ignt). A direccdo principal € dada por:
Left — Right

Dir = 16
o max(Left, Right) (16)

Os valores de Dir variam entre -1 e +1. Como exemplo, se Dir = 0.99, significa que o
sentido principal € do conjunto X para o conjunto Y, e este sentido é o dominante. Se pelo
contrério, Dir = -0.99, significa que o sentido principal é dominante de Y para X. Caso

Dir seja proximo de zero, significa que ndo existe sentido principal.

3.4 Discussao de Resultados

De modo a validar o método, recorreu-se a pares de séries temporais, alinhadas pelo
tempo. Para cada par foram verificadas relacdes de causa-efeito, bem como o sentido
principal da relacdo. Manteve-se o parametro p do algoritmo o mais pequeno possivel,
com a condi¢do de que as particdes continham pelo menos dois elementos. Em relacdo ao
a, a escolha do valor deste parametro afecta a fronteira de rejeicao / aceitacdo de Hy: um

valor muito pequeno (e.g. o = 0.001) pode levar a uma perda de sensibilidade para

detectar relagdes de causa-efeito (X21 (0.001) = 10.83). Por outro lado, um valor elevado
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(e.g. a =0.1) pode levar a falsos positivos (le (0.1) = 2.71). Optou-se por utilizar o valor

de a = 0.05, uma escolha comum em aplicagdes estatisticas (X21 (0.05) = 3.84).

A tabela seguinte mostra o teste a duas séries, uma do parimetro NeutronMonitor e a
outra de SolarRadioFlux, de amostras didrias temporalmente alinhadas. Para este par de

séries, colocou-se p = 1%.

Tabela 3-3 Excerto de séries temporais Neutron Monitor e Solar Radio Flux

NeutronM onitor Solar RadioFlux

6449 T7.5
6433 5.5
6430 76.9
6404 76.9
6450 T6.1
6383 5.7
6388 5.6
6403 73.6
6411 T5.1
6406 72.9
6450 74.0
6453 T2.8
6468 73.1
6405 1.7

Foi detectada a relacdo causa-efeito em ambos os sentidos, i.e., a relagdo de
NeutronMonitor para SolarRadioFlux e o inverso, de SolarRadioFlux para
NeutronMonitor. No entanto, identificou-se a segunda como sendo a relagdo causa-efeito
principal e claramente dominante, dada pelo valor de Dir = -0.993. Este resultado €
consistente com o conhecimento de que a actividade solar (medido pelo SolarRadioFlux),
influencia os valores de medicdo de radiacdo césmica (dado pelos valores de
NeutronMonitor).

A proxima tabela mostra um excerto de valores vindos do “ACE Science Center”, para

parametros de HydrogenH-S1 e NeutronFlux. Para este par, manteve-se p = 1%.
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Tabela 3-4 Excerto de séries temporais HydrogenH_S1 e NeutronFlux

HydrogenH _S1 NeutronFluzx

4.18E+03 03.625
8.42E4-02 93.458
2.56E4-03 03.674
1.67TE4-03 94.039
3.30E4-03 04.167
2.52E4-03 04.204
5.09E4-03 94.165
2.56E4-03 04.054
1.68E4-03 93.699
8.42E4-02 03.678
2.52E4-03 03.610
S ARE+02 093.207
2.52E4-03 93.131
3.48E-+02 93.229

Para este caso, foram detectadas relacOes causa-efeito em ambos os sentidos. Neste caso,
arelagcdo de HydrogenH-S1 para NeutronFlux foi identificada como a relagdo causa-efeito
principal, novamente dominante, com um valor de Dir = 0.997. Este € novamente um
resultado coerente.

Consideremos agora um outro par de séries temporais, fora do ambito da astronomia,
composto por uma série temporal contendo valores de Minimum Daily Air Temperature
em graus Celcius, e outra alinhada no tempo contendo valores de Precipitation em
milimetros. Estes dados foram obtidos a partir da “Daily Temperature and Precipitation
Data for 223 Former-USSR Stations”, ficheiro f20674.dat, acessivel em
http://cdiac.ornl.gov/ftp/ndp040/. A tabela seguinte mostra parte do par construido,
contendo dados de 1936 a 2001.
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Tabela 3-5 Excerto de séries temporais MinimumDailyAirTemperature e Precipitation

MinimDailyAirTemperature Precipitation

6.0 0.1
6.0 3.2
7.5 3.2
7.5 0.0
1.9 0.0
6.2 3.6
4.2 10.1
1.7 0.7
3.0 1.8
3.9 7.0
2.5 0.5
1.4 0.5
—0.5 2.5
0.9 1.7

Para este par, foi necessdrio usar p = 2%. Também aqui, foram detectadas relagcdes causa-
efeito em ambos os sentidos. Contudo, a relagdo causa-efeito de
MinimumDailyAirTemperature para Precipitation foi identificada como sendo a
principal, ja que Dir = 0.917. Este € um outro resultado coerente, ja que a precipitacdo €

afectada pela temperatura minima do ar.

Como despiste, foram testadas duas séries temporais, cada uma com 20000 valores

pseuso-aleatorios, gerados entre 1 e 10. A Tabela 3-6 mostra um excerto desse par.
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Tabela 3-6 Duas séries temporais de valores aleatorios

Random 1

Random 2

1.70990730576
6.75568650158
2.36628948303
1.59258546664
6.70111556089
8.36871360842
8.21712564928
444562604687
5.86858487717
0.587672998056
1.34406834937
6.22154597205
0.56123202807
6.10342111996

3.27963949203
7.03206162118
2.49647126814
1.76795665048
0.233526916995
4.39915014498
1.27320866438
480382818154
5.20883064475
6.4485330581
7.78643170293
5.25530285293
5.378909609541
6.48056520001

Nenhuma relacdo de causa-efeito foi detectada entre estas duas séries, o que denota um
resultado consistente. Para este par, foi usado p = 1%. Nenhuma relagdo principal foi
detectada para qualquer um dos sentidos ja que Dir = 0.0312. Este é também um
resultado coerente uma vez que o caricter aleatério dos valores das séries torna-as

independentes.
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4. Prototipo Desenvolvido

Um dos objectivos iniciais desta tese foi o de desenvolver um protétipo operacional onde
fosse possivel testar e comprovar os conceitos desenvolvidos no ambito da tese, e
consequentemente disponibilizar uma ferramenta util e de f4cil utilizagdo.

Este capitulo descreve a ferramenta resultante, e disponibiliza uma sinopse das
funcionalidades disponiveis.

Com foi dito na introdu¢do, uma versao deste protétipo foi apresentado em conferéncia
internacional ligada ao dominio da astronomia, tendo recebido comentarios positivos por

parte da comunidade astrondmica presente.

4.1 Plataforma de Desenvolvimento

Na fase de preparacdo da dissertacdo, utilizou-se a linguagem de programacdo Python
para prototipagem rdpida e validacdo de conceitos. Apesar do aspecto bastante aceitavel
dos gréficos gerados (com recurso a biblioteca Matplotlib), o facto de ser necessario
interagir com o programa a partir de uma consola de texto demonstrou ser pouco pratico.
A implementacdo de um ambiente grafico para interac¢do com o utilizador tornou-se
prioritdrio, mas a disponibilidade de componentes para criar interfaces graficas em
Python revelava-se muito limitativa.

Assim, optou-se pela plataforma Java como base de desenvolvimento. Por um lado pela
necessidade de utilizar uma linguagem utilizdvel em multiplos sistemas operativos, mas
por outro, a disponibilidade de bons ambientes integrados de desenvolvimento com
respectivos editores para o desenvolvimento de interfaces gréficas.

O protétipo desenvolvido permite ao cientista analisar os seus dados, de uma forma visual

e com recurso a um conjunto de ferramentas elaboradas durante a tese. Teve-se o cuidado
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de criar uma ferramenta util, facil de utilizar e sem a necessidade de ter conhecimentos

especificos sobre os métodos utilizados, ou obter formagao prévia na ferramenta.

4.2 Funcionalidades do Protétipo

A interface grafica desenvolvida faz uso de dreas de visualizacdo redimensiondveis de

acordo com as preferéncias do utilizador. A figura seguinte mostra o aspecto geral da

aplicacdo:

| £ Time Series Application

[o[=] = ]

File: Help

it Plot [ CorrMatrix

| Files
L@ goes

o

11_mag_java.txt
12_mag_java. txt|
i @ NeutronMonitor_SHORT. tit
‘- # SolarRadioFlux_SHORT.tct

goesl2 mag_java.ixt
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i oy
100 m ’J.W' e e
an haf / S £
o0 =i f,/"' ""u\ =
a0 \f';\ YA S s,
\ P il \mh*“ r
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0
o] 250 500 750 1.000 1.250 1.500 1.750 2.000 2,250 2,500 2,750 3.000
Time
—goes1Z_mag_java.txt
2007-10-28 12:54:00 101.0 -
2007-10-28 12:55:00 101.0
2007-10-28 12:56:00 102.0
2007-10-28 12:57:00 102.0
2007-10-28 12:58:00 103.0
2007-10-28 12:59:00 103.0
2007-10-28 13:00:00 103.0

[goe=12_mag_java. txt] Elements: 2881 (Time elapsed with plot: 12ms)

Figura 4.1 Ecra principal da ferramenta

A aplicagdo estd dividida em trés dreas principais:

1 — Arvore de listagem de ficheiros actualmente abertos na ferramenta;

2 — Area que mostra o grafico do parametro do ficheiro seleccionado;

3 — Consola com o conteudo lido a partir do ficheiro seleccionado.
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4.2.1 Carregamento de Ficheiros

Um primeiro passo na utilizacdo da ferramenta serd o carregamento de dados. Na opc¢ado
File — Open (também disponivel a partir do atalho “Ctrl-O”), a aplicacdo apresenta uma
janela de escolha de ficheiros geral do respectivo sistema operativo. Esta permite a

abertura de multiplos ficheiros simultaneamente.

350.000.000 j

300,000,000
Look in: II | MEI-data - T >EE
- | 1997-Mbt | limba_growth2.txt
;} =1 1997-Suxt | limba_growth_norm.bd
|| ACE sectd - NeutronMonitor SHORT . bd ?
| aleatxt | picolbd
! || alealxt | picol SHORT bt
Desktop || alealpico.ta || picod.txt
|| alea.bet | pico? SHORT bt
= | aleaZpico.tbet | smoothedsunspot.bd
{'i || aleaepico.ta = SolarRadioFlux 1964-2009 javatd
My Documents ||| furbush_ACE_H1.bet - SolarRadioFlux SHORT bt
| furbush_Lomnicky .t I_, ternp_max.td
EL'I | furbush_Lomnicky_MoMissing.bt || temp_med td
~ || goesll_rmag_javatxt L temp_mintd
Computer || goesl? mag_java.tbd
| limba_growth.td
=
‘.E Flename:  |fioFlux_1964-2009_java. txt” "SolarRadioFlusx_SHORT. bet™
e trinik Files of type: [l Files ]

Figura 4.2 Abertura de miltiplos ficheiros

Os ficheiros seleccionados serdo entdo carregados, ficando disponiveis de arvore de
listagem. Actualmente a ferramenta suporta ficheiros com apenas um parametro,

contendo um valor por linha, com ou sem data / hora associada.

4.2.2  Visualizacao dos Dados

Ap6s carregamento de um ficheiro, € possivel visualizar os respectivos dados de forma
grifica na drea de visualizacdo, e também de forma textual na drea de consola. A
visualizacdo gréfica permite funcionalidades de aproximacgao (zooming) seleccionando a

drea pretendida com o rato.
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Figura 4.3 Visualizacao de dados com zoom

Pressionando com o botdo direito do rato sobre o grafico, obtém-se varias opgoes,
incluindo a possibilidade de copiar a imagem para o clipboard ou até gravar como um

ficheiro de imagem.

Propriedades...

............ Copiar

................... Glﬂ"u"ﬂl COMO.. - R

Imnprirnir...

Aproxirnar
0o 20000 40 Afastar p| 70,000 20000 90,000 100

Escala automatica *
— s e

Figura 4.4 Opc¢oes no grafico com botao direito do rato

4.2.3 Funcionalidades por Parametro

A maioria das funcionalidades a efectuar sobre um parametro estd disponivel
pressionando o botdo direito do rato sobre o nome do ficheiro do parametro. A Figura 4.5

mostra as opgdes disponiveis.
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File Help

i* Plot [ CorrMatrix

| Files

l goes1l mag_java. bt

-#% goesl2_mag_java.t] j& Plot
- #¢ NeutronMonitor _SHi
.. ¢ SolarRadioFlux_SHO

S Period detect
\'; Correlate with ...
Quick correlate with ...

Correlate with delta ...

<8 Test Causality ...

Peak Correlate with ...

@ Muodified-correlate with ...
Maodified-correlate with delta ...

Peak Delta Correlate with ...

Figura 4.5 Menu de opcoes por parametro

(]
=]
(]
]

0] 250 500
< I - = — o L w -
2007-10-28 12:44:00 89.1
2007-10-28 12:45:00 99.4

A primeira opcao, “Plot”, permite visualizar os dados de forma grifica numa janela

separada. Isto possibilita a abertura de mdaltiplas janelas de visualizacdo e de as

redimensionar independentemente.

A opgdo de “Period detect” efectua uma andlise da periodicidade do sinal do parametro

seleccionado, recorrendo ao cdlculo da auto-correlacdo. Isto apresenta numa janela

separada o resultado do cdlculo sucessivo de auto-correlagdo com desvios temporais

associados ao proprio parametro (neste caso, usando novamente o parametro do nimero

de manchas solares para observar o ciclo solar de 11 anos):

200
175
150
125
100
75
50
25

Value

]

Y

W

R

=
\N

e
Wil /

0 250

00 730 1000 1,230 1,500

1750

Time Samples

| — smoothedsunspot.txt |

2,000 2250

Figura 4.6 Smoothed sunspot number
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1,009}

0,751

0;50. "

0,25/}

0,001

Value

0,251|

0,50

0,751

1250 1500 1750 2000 2250 2500 2750 32.000
Time Samples

250 500 750 1.000

— smoothedsunspot. txt

Figura 4.7 Visualizacio de periodicidades

As restantes op¢Oes apresentam uma janela para escolher o parametro com o qual efectuar

o respectivo cdlculo. Seleccionando por exemplo a opgao “Correlate with ...” temos:

i* Plot [ CorrMatrix

| Files

goes1l mag_java.txt

-~ 4 goesl2 mag_java.txt
- # NeutronMonitor _SHORT. txt
- 4 SolarRadioFlux_SHORT.txt

Choose parameter:

-l=rR = CHORT

SolarRadioFlux_S

qo

0 250 500

Figura 4.8 Seleccio do parametro

E apds a execucgao do célculo, € apresentado o resultado:
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@ The correlation value is 0.46490235062139296

750

Figura 4.9 Apresentacao do resultado

Este mecanismo é também aplicdvel nas restantes funcionalidades.

4.24  Matriz de Correlacoes

00

Uma funcionalidade disponivel apenas na barra de ferramentas (foolbar) é o célculo da

matriz de correlacdes. Esta opcdo efectua um cdlculo das miiltiplas correlacdes existentes

entre os parametros carregados na aplicacdo, e a apresenta-as de uma forma muito pratica

como se pode ver na figura seguinte:

“" goes11_mag_java. txt

SolarRadioFiux_SHORT.bt  goes12_ mag java.bet

SolarRadioFlux_SHORT. txt -0,22930451244620687 0.2395524131823749

gnes&__mg_ja\!a.ﬁlt -0,2293045124496 20687 0,46450235062139296

goesll mag_java.txt -0,2395524131823749 0. 45450235062139296

mmm_&w.m 0.19735179246918202 0,11373526834015732

0,19735179246918202

0.11373526834015732

Figura 4.10 Matriz de correlacoes

A matriz apresenta uma colora¢do dependendo da natureza da correlacdo — verde para

correlagdes positivas, e azul para correlacdes negativas, sendo qu

serd tdo maior quanto o valor da correlacdo, em mddulo.
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3.

Conclusoes e Trabalho Futuro

5.1 Conclusoes

Esta dissertac@o aborda os temas da Correlacdo e da Causalidade entre séries temporais de
dados numéricos nao categdricos. Neste contexto e neste dominio, procurou-se introduzir
algumas alternativas que se julgam inovadoras.

Relativamente ao tema da Correlagcdo, a abordagem usada foi baseada na correlagdo de
Pearson, com vantagem sobre outras como os coeficientes de Kendall e Spearman, por
reflectir com maior rigor a relacdo entre os dados, como foi possivel verificar entre séries
temporais de natureza conhecida. A métrica usada mostrou-se coerente e suficientemente
robusta para ndo detectar falsas correlacoes. Por extensdo da mesma métrica e através do
conceito de auto-correlacdo, foi possivel facultar em termos graficos a leitura simples e
intuitiva das periodicidades presentes numa série temporal, facilidade inacessivel através
do recurso as séries de Fourier, e de obten¢do comparativamente custosa através das
wavelets.

Ainda no dominio da correlacdo, propds-se um método de fécil utilizacdo para deteccdo
de correlacdo local proveniente de picos significativos entre séries temporais

aparentemente ndo correlacionadas.

Na segunda parte desta dissertacdo, € proposta uma abordagem para detectar a
causalidade entre séries temporais de dados numéricos, nao categoricos. Trata-se de uma
alternativa a outras abordagens que usam modelos probabilisticos, dado que nem sempre
€ claro como devem ser categorizadas as varidveis numéricas. A ideia central desta
abordagem € baseada na assumpg¢ao de que um parametro representado por um conjunto
de dados X determina outro parametro Y se, para todas as pequenas variagdes de valores

do dominio em X, correspondem também pequenas dispersdes no dominio Y. Com o fim
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de medir a dispersao nas particdes dos conjuntos de dados, € proposta a métrica Rd(.) que
mede a dispersdo relativa sem a limitacdo da métrica semelhante Coeficiente de Variagdo.
Esta abordagem permitiu detectar relagcdes causa-efeito a partir de vdrios pares de séries
temporais: foi possivel detectar o sentido da relacdo principal e quao dominante € essa
relacao relativamente a relacdo causa-efeito secundaria.

Os resultados dos testes mostraram coeréncia tendo em conta, por um lado, as relacdes
causa-efeito principais propostas pela abordagem e por outro, o conhecimento que se tem
das séries temporais usadas para teste.

Esta é também uma alternativa as abordagens que ao usar regressoes lineares, estdo
dependentes da qualidade das funcOes de regressdo para decidir se existem ou ndo
relacdes de causa-efeito.

Devido a simplicidade desta abordagem, a deteccdo de relacdes causa-efeito é rapida,

mesmo para séries temporais de grande dimensao.

5.2 Trabalho Futuro

No ambito da correlagdo, um requisito a implementar futuramente no protétipo seria a de
incluir fungdes de “alisamento” (smoothing) aplicados aos dados antes de iniciar a
deteccao de correlacdo. Com isso seria possivel alcancar melhorias na deteccdo de
correlagdes, uma vez que se obtém as verdadeiras tendéncias bem como padrdes nos
dados, por eliminacio de ruido no sinal e das mudancas abruptas dos valores. E possivel
contemplar essa funcionalidade com o protétipo actual, bastando para tal aplicar
previamente uma técnica de smoothing as séries temporais antes de as carregar na
aplicacdo (apesar de ja estar feita uma implementacdo de teste, usando uma média
deslizante running average, disponivel no protétipo actual).

Outro ponto interessante a explorar seria o de desenvolver um método para detectar de
forma automdtica quais os parametros contendo picos relevantes no sinal. Estes seriam
candidatos ideais a utilizar como parametro de correlacdo, ou até na pesquisa de
potenciais relacdes causa-efeito. A utiliza¢ao de transformadas de Fourier para a detec¢ao
de picos seria também um tépico a sondar.

Ainda na correlagdo, poder-se-4 abordar o tema de medidas de similaridade ou de

proximidade como uma forma de seleccionar potenciais parametros candidatos.
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No tema da causalidade, um dos aspectos a investigar seria a possibilidade de detectar a
causalidade entre conjuntos de parametros, e nao apenas limitado a deteccao entre dois.
Em determinados fendmenos, o efeito que se observa num certo parametro tem origem na
combinacdo de valores de dois outros parimetros distintos. A detec¢do automadtica da
causalidade desses dois parametros na alteracdo observada no terceiro seria um desafio

muito interessante.
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Apéndice A — Poster JENAM2010

Apresenta-se de seguida o poster apresentado na conferéncia JENAM2010 — Joint

European and National Astronomical Meeting.

UNINOVA Ckts

INSTITUTO DE DESENVOLVIMENTO DE NOVAS TECNOLOGIAS

TSCorr: a tool for -tima—selfl

‘Antonio Falcio', Joaquim Silva, P

This work describes a tool to assist the astronomical community scienti
bute with a set of easy-to-use functionalities that aid in the det
iated to them, as well as a novel tool to detect and measure causall

The tool is a graphical user interface with support for multiple platforms, that
me-series loaded into the tool, the user is able to detect positive and neg:
Detection of correlations taking into account time differences associated wi
rrelation values for various deltas. An efficient approach is also provided

corresponding 11-year solar cycle and superimposed Gleissberg cycle, for

‘Care has been taken to efficiently handle large time-series, and a variation
by prominent peaks, such as a particular solar case study used to develop this fi
lirection between parameters, which cannot be handled b

Time series are present in
nomy, geophysics,

'ormation technologies curr:
amou of data, in part
amount ne:
To extract information, an
to use techniques to automate t
providing the opportunity for new d

: a tool to assist aﬂmmm
any parameters. The tool ¢
format, allowi

Figura 0.1 Poster apresentado no JENAM2010
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