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Resumo. A previsdo de dados temporais é uma tarefa de crescente interesse em
distintas dreas. De modo geral, os métodos propostos para tratar esse problema
consistem na construgdo de modelos matemdticos que ndo consideram padroes
locais contidos nos dados. Neste trabalho, é proposto um método de previsdo
de dados temporais que permite extrair e relacionar padroes, e utilizd-los na
construcdo de modelos de previsdo de comportamentos futuros. A previsdo é
tratada como um problema de classificacdo, permitindo a aplica¢do de algo-
ritmos de aprendizado de mdquina simbdlico. Foi realizado um experimento
preliminar utilizando dados artificiais, o qual permitiu evidenciar os relaciona-
mentos entre as informagcoes do passado e os comportamentos futuros.

1. Introducao

A coleta e andlise de fendmenos temporais sao tarefas de crescente interesse em distintas
areas, motivada pela premissa de que o comportamento passado de um fendmeno pode
influenciar no comportamento atual e futuro dos dados. Diversas tarefas de interesse estao
associadas a essa analise, dentre as quais, a previsao de dados temporais consiste em uma
das de maior interesse, pois permite prever dados desconhecidos a partir de um conjunto
de informagdes conhecidas. Para isso, t€ém sido propostos métodos para a previsao de
comportamentos lineares e nao-lineares. Os primeiros, assumem que os dados respeitam
alguma distribuicao estatistica e, com base nessa informacao, € realizado o ajuste de um
modelo aos dados. Porém, parte dos fendmenos naturais avaliados no tempo envolvem
comportamentos nao-lineares. Assim, abordagens para modelagem nao-linear, também
denominadas de regressdes ndo-paramétricas, t€ém sido propostas [McNames 1999].

As abordagens ndo-lineares sao comumente classificadas como globais e lo-
cais [Karunasinghe and Liong 2006]. Os métodos globais utilizam a série de dados tem-

*Trabalho realizado com auxilio do Programa de Desenvolvimento Tecnoldgico Avancado —
PDTA/FPTI-BR — e do Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnolégico — CNPq.



porais para a construcdo de um tnico modelo que represente todo o comportamento dos
dados e os métodos locais utilizam uma parcela dessa informagdo considerada de maior
importancia para a constru¢ao do modelo. Em muitos dominios o comportamento glo-
bal de dados temporais possui uma baixa capacidade de descrevé-los, assim sendo, a
identificacdo de comportamentos locais atrelada ao comportamento global pode consti-
tuir uma informacao de grande relevancia para muitas tarefas, inclusive a de previsao.

Diversos estudos t€ém procurado identificar e descrever comportamentos locais
presentes em séries de dados temporais de modo que tais comportamentos possam auxi-
liar na constru¢do de modelos preditivos, descritivos e de classificagdo de dados tempo-
rais [Antunes and Oliveira 2001, Lin et al. 2002, Morchen 2006, Maletzke et al. 2009].

Nesse contexto, algoritmos de Aprendizado de Maquina para constru¢do de mo-
delos, a partir de dados ndo-temporais, t€ém sido adaptados de modo que possam ser apli-
cados sobre dados temporais. Esses algoritmos, analogamente aos métodos de previsio,
também realizam a inferéncia de um modelo baseado em experiéncias anteriores, porém,
sem considerar a relacdo temporal existente nos fatos passados. Desse modo, a adaptacdo
desses algoritmos para anélise e constru¢do de modelos a partir de dados temporais cons-
titui uma 4rea de estudo de crescente interesse [McNames 1999, Povinelli and Feng 2003,
Kulesh et al. 2008, Ferrero et al. 2009].

Nesse cendrio, o objetivo deste trabalho em andamento consiste na proposta de
um novo método para previsao de comportamentos temporais nao-lineares, o qual con-
siste na identificacdo de relacionamentos do tipo causa-efeito, por meio da extracdo de
padrdes, com o intuito de auxiliar na previsdo de comportamentos futuros. O trabalho
estd inserido no projeto Andlise Inteligente de Dados, desenvolvido em uma parceria en-
tre o Laboratorio de Bioinformédtica — LABI — da Universidade Estadual do Oeste do
Parand — UNIOESTE / Foz do Iguacu —, o Laboratério de Inteligéncia Computacio-
nal — LABIC — da Universidade de Sao Paulo — USP / Sao Carlos —, e o Servico de
Coloproctologia da Universidade Estadual de Campinas — UNICAMP / Campinas.

O restante deste trabalho esta organizado da seguinte forma: na Secdo 2 € descrito
o método proposto neste trabalho; na Secdo 3 € apresentado um experimento preliminar
realizado com o intuito de ilustrar o funcionamento do método proposto; na Secao 4 sdo
apresentadas as conclusdes e os trabalhos futuros deste trabalho.

2. Método Proposto

O método proposto neste trabalho consiste na representacao do problema de previsao de
comportamentos futuros em dados temporais como um problema de classificacdo. As-
sim, esse método é constituido de cinco etapas: (1) definicdo de parametros iniciais;
(2) determinacdo das classes; (3) extracdo de caracteristicas e padrdoes do passado; (4)
constru¢cdo de modelos; e (5) avaliacdo dos modelos. Cada uma das etapas € descrita a
seguir.

Etapa 1 — Definicao de Parametros Iniciais

Nessa primeira etapa sao definidos os parametros iniciais necessarios para a execucao das
proximas etapas. Considerando a série temporal X = (z1, xs, ..., x,) de tamanho n, em
que cada elemento z; da série indica o valor amostrado no tempo ¢, 0s parametros a serem



determinados sdo: o tamanho da janela, o horizonte de previsdo e o passado considerado,
e sdo descritos a seguir:

Tamanho da janela: consiste em um w, tal que, a partir das observa¢des de X, repre-
sentadas no espaco w-dimensional, é possivel identificar e modelar a trajetdria
da série ao longo do tempo [Chun-Hua and Xin-Bao 2004]. Essa janela € de-
pendente da frequéncia de amostragem, bem como do dominio e do fendmeno
avaliado. Porém, algumas abordagens permitem identificar aproximagdes para
determinar o tamanho da janela, entre essas: pela andlise visual do especialista
do dominio; pelo calculo da dimensao de correlagdo; e pelo método de Falsos Vi-
zinhos Proximos (FNN— False Nearest Neighbor). A primeira abordagem con-
siste na identificacdo visual da periodicidade dos dados [Kulesh et al. 2008]. A
segunda abordagem permite identificar a dimensao de imersao pela avaliacdo da
auto-similaridade entre os pontos [Grassberger and Procaccia 1983]. E a ultima
abordagem, consiste em definir w de modo que valores de dimensdo superio-
res a w nao influenciem na evolugdo da trajetria da série [Kennel et al. 1992,
Chun-Hua and Xin-Bao 2004].

Horizonte de previsao: indica a quantidade de valores futuros, h, que serdo previstos a
partir de um instante ¢, tal que 1 < t, < n. E importante ressaltar que, assim como
na determinacdo do tamanho da janela, o horizonte de previsao também € depen-
dente do dominio de aplicacdo, de acordo com o comportamento do fendmeno
avaliado e da frequéncia de coleta das informacdes ao longo do tempo, bem como
das questdes operacionais associadas ao processo de tomada de decisdo conside-
rando um horizonte de previsdo especifico.

Passado considerado: define a quantidade p de valores do passado a serem considerados
para a previsdo do horizonte de previsdao h. Como a série de valores do passado
representa o conhecimento disponivel para prever h, torna-se necessdrio utilizar
um passado suficientemente longo, de modo a extrair informacdes representati-
vas desses dados, que possibilitem prever, por meio de um modelo objetivo, o
comportamento futuro.

Nessa fase, com base nesses parametros, a série temporal X € transformada
para um formato estruturado. Assim, € definido o conjunto de dados XD =
{zdy, xds, ..., xd,}, em que xd; representa o i-ésimo exemplo e m a cardinalidade do
conjunto, dada por |¢,/w]| — 1, considerando o tempo atual ¢,. Cada elemento xd; con-
siste em um par ordenado (xp;, xh;), em que sdo representados os p valores do passado
e os h valores futuros, respectivamente, a partir de ¢,. Desse modo, o conjunto X D ¢é
definido conforme a Equacao 1.

xdy = ((xta—wxl—pa cos Ttg—wx1—1, xta—wxl)a (xta—wxla Tty—wx141 - - - 7xta—w><1+h))
Id? = ((xta—’wXQ—pa o Trg—wx2-1, xtu—wx2)7 (xta—wx% Lig—wx241s - - - axta—wXQ-i-h))
xdm - ((xta—me—m s 7Ita—w><m—17 xta—wxm>7 (Ita—wxma xta—me—‘rl? oo 7xta—w><m+h>)
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De acordo com essa representacdo, o problema de previsao consiste em criar uma
hipdtese hip(xp;) que seja uma aproximagdo da fungdo f(xp;) = xh;, i.e., criar um
modelo que permita prever o comportamento futuro xh; a partir do passado xp;.

Etapa 2 — Determinacao das Classes

Esta etapa tem como objetivo o agrupamento dos horizontes de previsdo. Para tanto,
inicialmente, é construido o conjunto de horizontes X H = {xh,,xhs,...,zh,,}, em
que cada elemento xh; corresponde ao horizonte de previsao do exemplo xd; € X D. A
partir do conjunto de séries X [{ sdo identificados padrdes de acordo com a similaridade
entre essas séries. Com isso, € definido o conjunto C' = {¢y,¢cs, ..., ¢}, contendo as p
classes identificadas a partir de X H, tal que |C'| < m, de modo que cada série xh; € X H
possa ser rotulada com alguma classe contida em C'. Essa identificacdo deve ser realizada
juntamente com especialistas do dominio de aplicacdo. No entanto, técnicas computacio-
nais podem dar apoio a essa tarefa, como por exemplo, pela utilizagdo de algoritmos de
agrupamento (clustering), que tém como finalidade construir grupos (clusters), a partir
do conjunto de séries, de acordo com a similaridade entre as séries. Posteriormente, os
agrupamentos encontrados sao analisados e validados pelos especialistas do dominio.

De acordo com o modo como sdo definidos os agrupamentos, esses algoritmos
podem ser classificados em particionais e hierarquicos. Os primeiros consistem, basi-
camente, em dividir o conjunto de exemplos em £ parti¢cdes, de modo iterativo, até que
cada exemplo esteja mais proximo ao centroide do agrupamento a que pertence do que
ao centroide dos outros agrupamentos [Alpaydin 2004]. Por outro lado, os algoritmos
de agrupamento hierdrquico possuem como caracteristica a organiza¢do dos grupos por
meio de uma estrutura hierarquica, que descreve diferentes agrupamentos a cada nivel
da hierarquia. Nessa ultima abordagem nao € necessario definir, a priori, o nimero de
agrupamentos, o que permite maior flexibilidade durante a anélise dos dados, permitindo
considerar diferentes graus de granularidade [Everitt 1993]. Os principais algoritmos de
agrupamento hierarquico presentes na literatura sdo: single-link, complete-link e average-
link. Outra questao a ser considerada ¢ a medida de similaridade, a qual define o critério
que determina, objetivamente, a semelhanca entre as séries do conjunto X H. Essa medida
pode apresentar forte influéncia no resultado da aplicacdo do algoritmo de agrupamento.
Em [Everitt 1993] € apresentada uma descricdo de varias medidas de similaridade pro-
postas na literatura.

No final dessa etapa, cada exemplo contido em xh; € rotulado com base nas clas-
ses, contidas em (', identificadas. Esse mapeamento permite a representagdo do problema
de previsao de dados temporais em um problema de classificagdo.

Etapa 3 — Extracao de Caracteristicas e Padroes do Passado

Nesta etapa busca-se representar as séries xp; no formato atributo-valor. Para tanto, é
construido um novo conjunto X D' = {zd}, zd), ..., zd,,}, em que cada elemento xd
¢ um par ordenado (xp;, ch;), na qual o primeiro elemento corresponde ao passado do
exemplo zd; € X D e o segundo elemento corresponde a classe ch; do horizonte de pre-
visdo xh; identificada na etapa anterior. Com base nas m séries, sdo extraidos atributos,
os quais consistem em medidas de estatistica descritiva e padrdoes morfologicos. Esta

fase € baseada no método proposto por [Maletzke et al. 2009] utilizado para a extracio



de conhecimento em bases de dados de séries temporais por meio da combinacao de duas
abordagens, apresentadas a seguir:

Extracao de medidas estatisticas: nesta abordagem sio definidas as medidas de es-

tatistica descritiva que serdo determinadas a partir das m séries. A determinacao
de medidas de estatistica descritiva é uma abordagem bastante utilizada na
representacdo de dados temporais e, geralmente, buscam descrever o comporta-
mento global das séries. Distintas medidas podem ser utilizadas, desde estatistica
descritiva como média (f,,), maximo (fy,4;) € minimo ( f,i,) globais, bem como
medidas definidas com o auxilio de especialistas, as quais podem ser de grande
valor para o entendimento das séries. Desse modo, ao final dessa etapa cada uma
das m séries temporais € representada ndo mais por suas observacdes, mas em
funcao das medidas selecionadas;

Identificacao de motifs: nesta abordagem € realizada a busca por sequéncias dentro das

séries, que apresentam o mesmo comportamento morfolégico, conhecidas na li-
teratura como motifs [Antunes and Oliveira 2001, Lin et al. 2002]. Esses motifs
podem constituir informacdes de alta relevancia para o entendimento das séries
temporais. No entanto, o processo de identificacdo desses fendmenos locais
€ uma tarefa custosa em relacdo ao esforco computacional, podendo se tornar
invidvel em algumas situagOes [Lin et al. 2002]. No intuito de contornar esse
problema, € utilizado um método probabilistico baseado no método proposto
em [Buhler and Tompa 2002] e adaptado por [Chiu et al. 2003] para o dominio
de séries temporais. A aplicacdo desse método requer a definicdo de alguns
parametros, dentre os quais o tamanho do motif que serd buscado na série, de-
finido por «, € uma medida de similaridade utilizada como critério de similari-
dade. A partir da definicdo desses parametros o método de identificacdo de mo-
tifs € aplicado sobre as m séries temporais agrupadas de acordo com as classes
identificadas. Posteriormente, cada motif identificado receberd um identificador
e constituird um dos possiveis valores de cada localizacdo temporal do passado.
Desse modo, a fun¢io f,,,(xp;,j) permite verificar a existéncia de motifs, dado
um exemplo xp; e uma posi¢ao j, para (o« — 1) < j < p.

Desse modo, espera-se que ao término dessa fase obtenha-se uma representacao

atributo-valor das m séries temporais em func¢io de medidas de estatistica descritiva e de
motifs, descrevendo as séries por meio de caracteristicas globais e locais, respectivamente.
Na Tabela 1 essa ideia € ilustrada, em que as linhas representam os exemplos e as colunas
os atributos. Os atributos sdo constituidos pelas medidas estatisticas extraidas, pelos mo-
tifs identificados em cada instante de tempo do passado e pela classe do comportamento
futuro de cada exemplo.

Tabela 1. Tabela atributo-valor resultante da Etapa 3.

Medidas Motifs
i 7 | max [.. p [ .. ] «a \ a—1 ch;
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Etapa 4 — Construcao de Modelos

Uma vez construida a tabela atributo-valor, busca-se nesta etapa identificar relagcdes entre
os atributos, representados por medidas estatisticas e motifs, que permitam prever a classe
do horizonte de previsao. Uma das maneiras de se identificar essas relacdes é por meio da
construc¢do de modelos de classificagdo, os quais buscam construir relagdes matematicas e
l6gicas entre os atributos existentes na tabela para identificar a qual classe esses atributos
estao associados. Desse modo, o objetivo desta etapa € construir uma hipétese que permita
prever as diferentes classes de horizontes.

Nesse sentido, algoritmos de aprendizado de maquina podem dar apoio na indugao
desses modelos. Aprendizado de maquina consistem em uma subdrea de pesquisa em
Inteligéncia Computacional, que tem como objetivo a constru¢do de métodos capazes
de adquirir conhecimento de forma automatica [Witten and Frank 2005]. E importante
ressaltar que, em grande parte das dreas de aplicacao, € preferivel a constru¢dao de modelos
simbolicos, como drvores e regras de decisdao, de modo que o conhecimento embutido nos
modelos possa ser interpretado e compreendido pelos especialistas do dominio.

Etapa 5 — Avaliacao de Modelos

Nesta etapa os modelos de classificagao construidos na etapa anterior sdo avaliados e va-
lidados por meio de medidas objetivas, juntamente com a participacdo de especialistas
do dominio. No contexto deste trabalho, podem ser destacados dois tipos de erros: de
classificacdo e de previsdo. Devido ao fato do problema de previsao ter sido representado
como um problema de classificacao, primeiramente € analisado o erro de classificacao,
que pode ser calculado, por exemplo, por meio do método de validagdao cruzada, que
possibilita obter uma aproximagdo ao erro verdadeiro do modelo [Alpaydin 2004] e
pela tabela de contingéncia, que permite avaliar o relacionamento entre duas ou mais
varidveis nominais e, com isso, extrair as medidas de sensibilidade, especificidade, va-
lor preditivo positivo e valor preditivo negativo [Doria 1999]. Em rela¢do ao erro de
previsdao, devem ser utilizadas técnicas que permitam quantificar a diferenca entre os
valores observados e os valores previstos utilizando o método. Para isso, sdo calcula-
dos medidas de avaliacio como o Erro Médio Absoluto e o coeficiente de correlacao.
Em [Hyndman and Koehler 2006] € apresentada uma discussao a respeito de diversas me-
didas utilizadas na literatura para a avaliacao de métodos de previsao.

Outra técnica envolvida na avaliagdo de modelos consiste na avaliacdo e validagao
dos modelos por parte do especialista do dominio. A contribui¢do dos especialistas pode
auxiliar na identificacdo de padrdes desnecessarios e na certificacdo dos demais padrdes,
proporcionando maior robustez preditiva aos modelos construidos. Também podem ser
propostas melhorias nas etapas anteriores, de modo a extrair parametros mais significati-
vos e, consequentemente, formular hipdteses mais consistentes.

3. Experimentos Preliminares

Para apresentar a ideia do método proposto neste trabalho, foi realizado um experimento
preliminar com dados artificiais. Foi construida uma série artificial com medidas es-
tatisticas, motifs e comportamentos futuros, conhecidos, de modo a representar clara-
mente o funcionamento do método. A seguir € descrita a construcao dessa série e, poste-
riormente, a aplicagao do método proposto de acordo com essa série.



3.1. Construcao da Série Artificial

Inicialmente, foi definido um protétipo de 24 dados sequénciais constituido de: (a) nove
valores randomicos; (b) cinco valores referentes a um motif’; (c) cinco valores randomicos;
e (d) seis valores referentes ao comportamento futuro. Foram gerados dois motifs, mo; e
mog, € quatro classes de comportamentos, ¢y, cs, c3 € ¢4, Utilizando sequéncias de valores
randomicos. Os dados randomicos gerados em todo o trabalho sdo normais com média
igual a zero e desvio-padrdo igual a um. A partir desse prototipo foram definidas as
condi¢Oes da relacao entre os motifs e as classes, conforme a Equacdo 2.

if mo; and (f, > 0) = ¢
if mo, and (f, > 0) = ¢
if mo; and (f, < 0) = ¢; (2)
if moy and (f, < 0) = ¢4

em que f, consiste no cdlculo da média dos valores das sequéncias (a), (b) e (c).

Na Figura 1 sdo apresentados dois graficos de exemplos de séries construidas uti-
lizando esse protétipo. Nos grificos é delineado um motif, considerando (f, > 0) e
(f. < 0), bem como as classes correspondentes para cada caso.
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Figura 1. Exemplos de séries construidas de acordo com o protétipo definido.

Desse modo, foram concatenadas 100 séries conforme o protétipo mencionado, al-
ternando aleatoriamente entre os motifs e gerada X = (x1, s, ..., x,), em que n = 2400.
Para a construgdo da série de dados, bem como a geracdo dos graficos deste trabalho, foi
utilizado o ambiente computacional R [R Development Core Team 2008]. Na Figura 2,
sdo apresentados os primeiros 300 valores da série artificial gerada.

3.2. Aplicacao do Método Proposto

Com base na série artificial gerada foi aplicado o método proposto. Na Etapa (1),
definicdo dos parametros iniciais, baseando-se nas informacdes da série gerada, os
parametros tamanho de janela (w), horizonte de previsdo (h) e passado considerado (p),
foram definidos com valores 24, 19 e 6, respectivamente. Com isso, foi construido
o conjunto X' D contendo os dados estruturados da série X. Apds, na Etapa (2), de
determinacdo das classes, devido ao fato das classes serem conhecidas previamente, ape-
nas foi verificada a existéncia das quatro classes, ¢y, co, c3 € c4. A partir do conjunto de
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Figura 2. Primeiros 300 valores da série artificial construida.

X D foi construido o conjunto de dados do passado X D', a partir do qual, na Etapa (3),
foi realizada a extrag@o de caracteristicas e de padrdes e construida a tabela atributo-valor.
Para isso foi utilizada a abordagem proposta em [Maletzke et al. 2009], implementada por
meio de um algoritmo desenvolvido na linguagem R [R Development Core Team 2008].
Neste trabalho inicial, foi extraida somente a média como estatistica descritiva e procura-
dos os motifs de tamanho o = 5, que consiste no tamanho de mo; e mos. Na execugdo
dessa etapa, foram encontrados nove motifs ao total, entre 0s quais, 0S motifs mo; € Mmos,
inseridos intencionalmente na série temporal.

Na Etapa (4), a tabela atributo-valor foi utilizada para construir um modelo que
permitisse representar o relacionamento entre os motifs e as classes de comportamentos
futuros. Para isso, foi utilizada a ferramenta Weka [Witten and Frank 2005], a qual pos-
sibilita a execugao de diversos algoritmos de aprendizado de maquina, dentre esses, o al-
goritmo J48, que € uma implementacao do algoritmo C'4.5 proposto em [Quinlan 1993],
e consiste na divisdo de conjuntos de dados multidimensionais a partir do tracado de su-
cessivos hiperplanos, que permitam diferenciar as classes envolvidas no problema. Na
Figura 3 € apresentada a drvore de decisdo resultante da execuc¢do do algoritmo J48.

<=-0.333698 >-0.333698 <=-0.333698 >-0.333698

Classe = C4 Classe = C4 Classe = Cy Classe = Cy
(27/0) (28/0) (23/0) (22/0)

Figura 3. Arvore de deciséo induzida pelo algoritmo J48.

Com base nessa figura é possivel evidenciar os relacionamentos entre os atributos
e as classes. De acordo com o esperado, o algoritmo relacionou os motifs mo; € mo, inse-
ridos, juntamente com o resultado da média dos valores do passado, constituidos por (a),



(b) e (¢), para a previsdo das classes de comportamentos futuros cy, co, c3 € c4. Embora
tenham sido encontrados outros motifs, mo; € mo, foram os que apresentaram maior re-
presentatividade para a indugio da drvore de decisdo. E importante ressaltar que o tragado
dos hiperplanos € realizado por meio do calculo do valor médio das médias dos exemplos
que dividem as classes com maior ganho de informagao [Witten and Frank 2005], por
esse fato, o valor da média que divide as classes {c1,c3} e {co, ¢4} ndo € precisamente
zero, mas sim um valor proximo de zero. Neste experimento inicial, ndo houveram erros
de classificagdo nem de previsdo associados ao modelo construido, pois as séries foram
geradas artificialmente.

Devido ao fato de que a tabela-atributo valor € construida considerando a divisao
da série temporal utilizando a janela w, neste estudo inicial, foi aplicado o método apenas
para um instante dessa janela, de modo que seja possivel encontrar os relacionamentos
conhecidos inseridos na série de dados temporais. Porém, para que possa ser realizada a
previsao considerando qualquer instante de tempo, o método deve ser aplicado w vezes
para construir modelos referentes a cada possivel instante de previsao.

4. Conclusao

Neste trabalho foi apresentado um novo método para previsao de comportamentos tem-
porais, que permite relacionar informacdes descritivas do passado e padrdes (motifs) para
auxiliar na previsdao de comportamentos futuros. Para ilustrar a ideia desse método foi
realizado um experimento preliminar utilizando uma série de dados temporais gerada ar-
tificialmente. Os relacionamentos inseridos na série de dados artificial foram analisados
por meio da utilizacdo de um algoritmo para construcio de arvores de decisao. Assim,
por meio do método proposto foi possivel encontrar e explicar o relacionamento entre as
informacdes do passado e os comportamentos futuros.

Trabalhos futuros incluem a aplicacdo do método proposto em dados artificiais,
utilizando motifs e comportamentos futuros de diferentes tamanhos, bem como outros
valores para os parametros envolvidos; a utilizacdo de outras medidas descritivas que
permitam caracterizar comportamentos do passado; a aplicagdo do método para o estudo
de séries de dados temporais de fendmenos reais.
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