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| NN N Dia 1: Introducdo a ferramentas de analise de dados

- Planilhas

>> Resu mo do Cu rso - Linguagens de programacao de propdsito geral

- Linguagens de programacao voltadas a dados

Dia 2: Técnicas convencionais de analise
- analise espectral
- wavelet
- correlacdo de Pearson e Spearman
- regressao
Dia 3: Anadlise multivariada
- correlagdo parcial
- analise fatorial
- anadlise de componentes principais

- anadlise de componentes independentes

Dia 4: Séries nao-lineares e teoria da informacao
- reconstrucao do espaco de fase
- expoentes de Lyapunov
- entropia de Shannon

- informacgdo mutua, entropia de transferéncia, CaMl, direcionalidade

Arthur Valencio — Introdugdo a analise de séries temporais: parte 1 — Unicamp, 9/10/2018



>>Quick refs

Correlation

Statistical Associates
Blue Book Series

2

‘v www.statisticalassociates.com
4 IS

(:ﬁholn ragn HA{ )=
g-.....,,.u...,.?\) N s

Spurious correlqtions

T RCLLLIER .ﬂ!lﬂ”ﬂlfﬁmm

(uiciamis,  TIER ViGew

Vg

Wavelet
Analysis
Pavid ¥ Wil 'ryv E

. Wi

-
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‘XX X |
>>Analise espectral
ol x(t) = sen(mt) 1 ciclo a cada 2 segundos
. /\/\/\ x(t) = sen(2mt) 1 ciclo por segundo
L.
SLE YL A

x(t) = sen(2nft) f ciclos por segundo

(=]
LS
=

o
o
b

L=]
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>>Analise espectral

- — Quais as frequéncias???

x(t) = X(f)

+ 00

X(f) = j x(t) e?™Ut dt

—CO0

Vixe, € complexo...

A magnitude [ X(f)| = \/Re(X)Z + Im(X)? = VX X* apresenta as frequéncias
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>>Analise espectral wof 1
400 | | Matlab:
. 200]93 ] X=fft(X);
f=Fs*(0:length(x)/2)/length(x);
2007 | i . ' plot(f,abs(X(1:length(f)));
|| |H
|
: J|.l _J.|L
a 1 ) 3 4 fS & 7 B 9
Excel:

Carregue o Data Analysis ToolPak: Arquivo -> Opc¢des -> Add-ins -> Ir -> Analysis ToolPak
Ir para aba Dados-> Analise de dados

Selecionar Analise de Fourier

Escolher o local de input e output dos dados

Atencdo: s6 consegue analisar 2, 4, 8, 16, 32, 64, 128, 256, 512, 1024 ou 2048, ... pontos
Calcular a magnitude (funcao IMABS)

Fazer coluna da frequéncia: =Fs*(linha(x_i)-linha($Sx_S$0))/contar(Sx_$0:5x_Sfim)

Inserir -> grafico de linha ou dispersao etc.
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>>Analise spectral: aplicagao

Arthur Valencio —

1500

_120 iv : AU

1000 |
T
% sooll |1 141 'M H H:ﬁ,i“",’ |1, .,!!"f"’\'\!l l" ". Variagdo da gravidade registrada em
e || If ",H “H W I it | i il “’ I lw,"\ Sutherland, Africa do Sul com um sensor
= ol LU - ,
g w i "'l I | I O | M'W"iw (it de alta precisao (gravimetro
5 -so0l| | I | Wwii W 1 “ ,H,‘\‘,HH, . superconductor) em Agosto de 2010
2 'H\ INRRARARRRRRLLERR
2 -1000/ | \ ,‘HH‘"IJ;]'
= ' | i ] ]
1500 | ‘J ‘
zogf-Aug 08-;\ug IS-Aug 23-Aug 31-A
Date
di I semigjiurnal
E R
L)
~ long-period ;
o t.ides terdiurnal
Modos de maré identificados £ 80 [ ¥ e
no sinal g-mo L
3
e8]
2
(@)
&

-140 |
0 1 2 3 s 5
Publicado em Valencio, Grebogi & Baptista (2017), Chaos, 27(10), 103126 Frequency [Hz] <107
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* Existe uma teoria complexa de filtros digitais que vai além do escopo deste curso.
e Asformas de implementac¢ao variam de acordo com a linguagem de programacao

>>Analise spectral: filtros

utilizada
* Procure por:

FIR (Finite Impulse Response) filter: mais
confidveis, porém mais custosos
computacionalmente

lIR (Infinite Impulse Response) filter: menos
confiaveis, porém mais rapidos

Tipos de filtragem:

Remover variacoes lentas,
ruidos de fundo

Passa-baixa (low frequency): corta as
frequéncias acima de f,

Passa-alta (high-frequency): corta as
frequéncias abaixo de f,
Passa-banda (bandpass): somente permite
frequéncias entre f.1 € f-»
Rejeicdo/Corta-banda (notch): remove
frequéncias entre f.1 € f-»

>

Remover ruidos instrumentais

’ e ambientais

Selecao de evento em medida

> muito sensivel a outras varidveis

Remover efeitos especificos como

> ruido da rede elétrica (60Hz)

Publicado em Valencio, Grebogi & Baptista (2017), Chaos, 27(10), 103126
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'K X
>>Short-time Fourier
Transform

—

-— i

-1000

Relative gravity [nm 5'2]
o
(=]
S
=Ew e

-1500

-2000" : :
01-Aug 08-Aug 15-Aug 23-Aug 31-A

Date

X(f,t)

Obs: pode-se escolher esta janela como rectangular (mais facil de implementar) ou de
forma a dar maior peso ao centro e menor as bordas (Hamming, Gaussian, Kaiser, etc.)

Arthur Valencio — Introdugdo a analise de séries temporais: parte 2 — Unicamp, 9/10/2018 9



o-00o Matlab:

>>Short-time Fourier Basta usar a funcdo spectrogram, mas requer
Transform: aplicagéo Signal Processing Toolbox (adicional pago)
Octave:

Usaremos a fun¢ao specgram, do package signal (gratuito)

pkg load signal;

[y,fs]=audioread( );

window=2"nextpow?2(ceil(100*fs/1000)); %janela da poténcia de 2 mais préxima de 100ms
specgram(y,window,fs);

Frequency
¢

Problema: Voz e - IS
Baixa resolucao nas baixas harménicos
frequéncias

Time

Arthur Valencio — Introdugdo a analise de séries temporais: parte 2 — Unicamp, 9/10/2018
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1500,

e 00 - - |
% sool Wil M3 l" 1|‘ il I :“ ‘ H' |
>>Wavelet (onduleta) £ ORK{H\ ‘[ﬂ | ”u | Jl h W.‘ I,\ (W f*ﬁ !J‘ ‘”“ W”’“ ‘n
& ool |1 YA
_, | ’W 1} 1 '\“at }j ] .,‘ U] “ | u 'I',JH .i LI‘ U‘
& | “ |
1500/ I I | |
= f x () (t _at") dt

X, Composigao de varias onduletas-mae i
R

|III II| I r'llfl
RN L. /
N | - it [V - /
I| .'II I|I III lll |II /
Meyer Morlet Sombrero
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Matlab:
>>Wavelet (onduleta) Basta usar a fungdo cwt,

mas requer Wavelet Toolbox (adicional pago)

~Python:
from scipy import signal
import matplotlib.pyplot as plt

Bibliotecas - .

Import numpy as np

import csv

" with open(‘Tohoku.csv’) as csv_file:
csv_reader=csv.reader(csv_file,delimiter=")
Leitura dos | for row in csv_reader:
dados t.append(float(row[0]))
x.append(float(row[1]))
widths=np.arange(1,31) Onduletas “sombrero”

cwtmatrix=signal.cwt(x,signal.ricker,widths)
Wavelet — plt.imshow(cwtmatrix,cmap=‘binary’,aspect=‘auto’,vmin=abs(cwtmatrix).min)
. plt.show()

Terremoto | plt.plot(x)
(p/ comparacdo) | plt.show()
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'K X ) Terremoto de Tohoku-Oki (Fukushima), 2011

>>Wavelet (onduleta):
aplicacao

Comegam
com a
chegada do
terremoto

Dados da estac3o sismoldgica ‘WMQ’, em Uriimaqi (Xinjiang), China

T
0

10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000

I

i

<

IL

|

0

10000 20000 30000 40000 50000 GOODD 70000
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superficie,
com mais
energia
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And now
for something
completely different...
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N Idéia: mensurar o quanto duas variaveis estao estatisticamente associadas
>>Correlagcao ou

—— Em termos bem leigos: o quanto duas variaveis se “comportam parecidas”

Karl Pearson:

_E[(X = pu) (Y — py)] 2 =)y —¥)

Py = Ox Oy I 7= VI — 02Xy — ¥)?

+1 . Correlacao perfeita

X e Y independentes -> r=0
mas
r=0 nao significa que XY
sdo independentes (ex: Y = X?)

0 Sem correlagao: inconclusivo —

-1 . Anti-correlacao perfeita
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>> Quao forte precisa ser a sua correlacao?

>>Correlagcao

Depende da areal!

Interpretacao

Comum nas areas

0,3

Associacao nao pode ser descartada

Ciéncias Humanas, Ciéncias
da Saude (Psicologia)

0,5

Provavel associacdo (procurar por 30s
fatores associados)

Ciéncias da Saude
(epidemio, nutricao)

0,7-0,75

Ha correlacao

Ciéncias da Saude, Ciéncias
Humanas e Engenharias

0,9

Forte correlacao

Ciéncias da Saude, Ciéncias
Humanas, Engenharias e
Ciéncias Exatas

0,95-0,99

Correlagao muito forte

Parecerista #3

Arthur Valencio — Introdugdo a analise de séries temporais: parte 2 — Unicamp, 9/10/2018
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>>Corre|a§ao US spending on science, space, and technology =
— correlates with
Suicides by hanging, strangulation and suffocation
Correlation- 99.79% (r=0.99780126)
i 1995 2000 001 2002 2003 2004 2005 1006 20407 2003 2009
530 balhion EO000 surcidas
Causalidade .
é_ §23 bilhon B000 smicidas %
.E $20 bilhon G000 suicidas %
Z-.
£15 million 4000 smcidas
1595 2000 2001 2002 2003 2004 2003 2006 2007 2008 2009

-& Hanging suicides  —#~ US spending on science

Correlagao de 0.99789126!!

Vigen, T. (2015). Spurious correlations. New York: Hachette books.

17
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>>Correlagcao

Per capita consumption of mozzarella cheese
— correlates with

Civil engineering doctorates awarded

E Correlation: 93.86% (r=0.838648)
2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009

12Ths 1000 degraes

Causalidade

11lbs 500 degreas

B0 desrass

=
=
i

gaprio oop e

Pozmrella cheese consumption

Ilbs 400 degrass
2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009

-8 Engineering doctorates  —#= Mozzarella cheese consumption

Correlagao de 0.958648!!

Vigen, T. (2015). Spurious correlations. New York: Hachette books.
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>>Corre|a;ao US crude oil imports from Norway =
correlates with
e — Drivers killed in collision with railway train
Correlation: 93 43% (=0.934309)
i 1939 2000 20 2002 2003 2004 2005 2006 20407 2008 2009

130 mitlion barrels 104 deaths
Causalidade e z
S 100 milkiof barrals B0 deaths E
= et
_% 50 mmllion barrals 60 deaths é:

40 deaths

0 pmlkon barrals
1939 2004 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009

-8 Railway train collisions  —# US crude oil imports from Norway

Correlagao de 0.954509!!

Vigen, T. (2015). Spurious correlations. New York: Hachette books.
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o 00
>>Correlacao:
implementacao

Matlab:
r=corrcoef(x,y)[1,2];

Python:
import numpy as np
r=np.corrcoef(x,y)[0,1]

Excel:
=correl(x_0:x_fim,y 0:y fim)

Arthur Valencio — Introdugdo a analise de séries temporais: parte 2 — Unicamp, 9/10/2018
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o 00
>>C0rr9|a§502 Mas... correlacdo de Pearson tem dificuldades, por exemplo, quando x tem

implementagﬁo variacoes muito grandes (ou outliers) comparadas a y (ou vice-versa)

Proposta:

Z(rxi _ Tf)(ryi _ T)_/)

p =
(205~ 1) 503, - 15)°

Spearman:

Excel/Matlab/Python: basta ver o posto (rank, fungcdo ordem do Excel)
as variaveis antes de calcular o coeficiente

Alternativamente, pode-se usar a fungao corr com opgao
‘spearman’ do Statistics & Machine Learning Toolbox do Matlab

ou
A funcado spearman do statistics package do Octave

Arthur Valencio — Introdugdo a analise de séries temporais: parte 2 — Unicamp, 9/10/2018
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>>Correlagao: aplicacao

el i T [ o

F7 el bR sl iy

; I Y A L RN 31 A A A A S
t=0-2s t=2-4s t=4-6s t=12-14s t=14-16s t=16-18s
S B O 6 6 6
t=6-8s t=8-10s t=10-12s

( ‘ ? i ) Valencio et al, em preparacao
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o 00
>>Autocorrelacao e
correlacao cruzada

n N A~

[/ I\/
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Perda de memodria?
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Idéia: Propor um modelo, baseado em ajuste aos dados, de como as

>>Regressao varidveis se relacionam

Espera-se:
1. que a partir do modelo possa-se prever novos resultados
2. que o modelo elucide o fendmeno investigado

Ajustes convencionais:

* Reta (regressao linear)

* Polinomial

* Logistica —  Casos ‘0’ e ‘1, p.ex.: doente vs saudavel
* Exponencial

* Logaritmo

Lembre-se da navalha de Occam!

Arthur Valencio — Introdugdo a analise de séries temporais: parte 2 — Unicamp, 9/10/2018 24



>>Regre5550 Coeficientefinear (intercept)
y=ax+b+¢

|

Coeficiente angular (slope)
ou “taxa de variacao”

Erro (pequeno, média
zero, dist normal) do
modelo.

Minimos quadrados:
Coeficiente de determinacao
(“o quanto da variacdo de y é determinada

p = Z(xl -0 —y) pela variagdo de x”)
L(x; — x)?
o _ 1 _ 01 = (axi + b))
Bmyoh R
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Excel:
1. Pode-se fazer no proéprio grafico de dispersao:
cligue com o botao direito do mouse em um dos pontos e selecione “adicionar linha
>>Regressao de tendéncia”
nas opc¢oes, selecione “mostrar equacao no grafico” e “mostrar valor de R
quadrado” no grafico
2. Alternativamente pode-se utilizar as funcdes inclinacao e interceptacao
3. Pode-se também utilizar a formula de matriz proj.lin
4. Outra opcao é usar o Data Analysis ToolPak

Matlab:

p=polyfit(x,y,1)

O valor de p tera ambos os coeficientes. Trocando 1 por n, faz-se regressao polinomio de
ordemn:y = a;x + ax? + -+ a,x"+b+¢

Python:

import numpy as np

from sklearn.linear_model import LinearRegression
X=...

y=...

modelo=LinearRegrssion().fit(x,y)
R_square=modelo.score(x,y)
print(‘a:’,modelo.coef )
print(‘b:’;modelo.intercept_)
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