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Abstract. Several real-world applications deal with large amounts of temporal
data, which must be treated accordingly by the data mining process in order to
model and extract information from this sort of data. Conventionally, temporal
data is classified to either categorical event streams or numerical time series,
and both types have been studied in data mining and statistics. This work pre-
sents some techniques developed to deal with the irregularity of temporal data
such that the data mining process takes into account the temporal information of
the data. These techniques will be applied to real data obtained from monitoring
procedures related to dams’ security area.

Resumo. Iniimeras aplica¢oes manipulam grandes quantidades de dados tem-
porais, os quais podem ser tratados por processos de mineracdo de dados para
modelar e extrair informacoes desses dados. Geralmente, dados temporais sdo
classificados como eventos categoricos ou numéricos, sendo que ambos tém
sido estudados tanto em mineracdo de dados quanto em estatistica. Este tra-
balho apresenta algumas abordagens aplicadas na drea mineracdo de dados
aplicada a andlise de séries temporais. Essas abordagens serdo aplicadas em
dados reais obtidos a partir de processos de monitoracdo relacionados a drea
seguranca de barragem.

1. Introducao

O advento de novas tecnologias tem impulsionado o acimulo de informag¢des provindas
de distintas fontes como medicina, economia e seguranca. Esse fato tem contribuido para
o surgimento de grandes Bases de Dados — BD —, tornando o processo de andlise e
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interpretacdo desses dados uma tarefa crescentemente complexa aplicando-se métodos e
ferramentas tradicionais. Assim, torna-se necessario o desenvolvimento e a aplicacdo de
novos processos e técnicas computacionais para realizar essa tarefa. Um dos processos
de apoio a andlise de dados é o de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados —
DCBD — [Fayyad et al. 1996]. Esse processo possibilita a extracdo de padrdes contidos
nesses dados com o intuito de que possam auxiliar especialistas de diversos dominios no
processo de tomada de decisao.

Em muitos dominios, uma parte dos dados provem de processos de monitoragao
realizados ao longo do tempo, seja de modo continuo ou equi-espacado, caracterizando
um tipo de dado denominado de Série Temporal — ST. Uma série temporal pode ser
definida como uma colecdo de observacdes de um determinado fendmeno realizadas ao
longo do tempo [Morettin and Toloi 2006]. Portanto, ao contrdrio do que ocorre na mai-
oria dos problemas de DCBD, em séries temporais a ordem dos dados € crucial para a
andlise [Last et al. 2004]. Desse modo, esses dados devem ser pré-processados, por meio
de técnicas de Andlise de Series Temporais — AST — para que possam ser utilizados
pelo processo de DCBD.

Um dos temas que tem despertado interesse e preocupacdes de inumeras
instituicdes e profissionais nacionais € internacionais refere-se a Seguranga de Barra-
gens — SB. O crescente interesse por esse tema € motivado pela necessidade de se tomar
decisdes para corrigir deficiéncias que possam, eventualmente, ameacar a seguranca de
barragens, bem como ampliar a conscientizacdo, a organiza¢do e a colaboracao das en-
tidades envolvidas. Portanto, a avaliacdo de riscos de uma barragem deve possibilitar a
identificacdo de problemas e recomendar reparos corretivos, restricdes operacionais e/ou
modificacdes quanto as analises e aos estudos para determinar as solugdes para eventuais
problemas [Menescal et al. 2001]. As avaliagdes realizadas sdo baseadas, normalmente,
em um conjunto de dados que sdo adquiridos por meio de processos de monitoracdo e
andlises mecanicas de diversos materiais, 0s quais podem gerar um conjunto consideravel
de observagdes ordenadas no tempo, isto €, séries temporais.

Nesse contexto, o Laboratério de Inteligéncia Computacional — LABIC — da
Universidade de Sao Paulo — USP — e o Laboratério de Bioinformética — LABI — da
Universidade Estadual do Oeste do Parand — UNIOESTE — em parceria com a Itaipu
Binacional por meio do Centro de Estudos Avancados em Seguranga de Barragens — CE-
ASB, estdo desenvolvendo uma metodologia de identificacdo, avaliacdo e monitoramento
de eventos relacionados ao tema de seguranca em barragens. Neste trabalho € apresentado
um estudo preliminar no qual sdo abordados alguns dos métodos presentes na literatura
para Mineracdao de Dados — MD — aplicados a mineracdo de séries temporais. Esse
estudo faz parte de um projeto mais amplo cujo objetivo € a extragdo de conhecimento
existente nos dados relacionados ao processo de monitoracdo de barragem em usinas hi-
drelétricas.

Este trabalho esta estruturado da seguinte maneira: na Secdo 2 sdo apresentadas
algumas abordagens para mineracdo de dados aplicada a ST; na Se¢do 3 € apresentada
a discussao do trabalho e na Secdo 4 sdo apresentadas as conclusdes deste trabalho e
trabalhos futuros.



2. Abordagens para Mineracao de Séries Temporais

Meétodos tradicionais de mineracdo de dados sdo, normalmente, aplicados sobre ba-
ses de dados estaticas, ou seja, BD nas quais a ordem dos exemplos ndo tem in-
fluéncia para o processo de reconhecimento de padrdes. Entretanto, existem aplicacdes
nas quais essa caracteristica sequencial dos dados é importante no processo de
mineragdo [Last et al. 2001], o que tem aumentado o interesse pela mineracao de séries
temporais. Uma quantidade considerdvel de trabalhos cientificos foram desenvolvi-
dos mostrando a aplicagdo de métodos tradicionais para mineracdo de ST, bem como
propondo novos métodos para esse fim [Khatkhate et al. 2006, Wei and Keogh 2006,
Keogh and Kasetty 2002, Last et al. 2001]. Grande parte dos métodos para a andlise inte-
ligente de ST destinam-se basicamente as tarefas de predi¢do, segmentacio, agrupamento,
indexacdo, classificacao, identificacdo de novidade e visualiza¢do [Keogh and Lin 2005].
Neste trabalho sdo descritas as abordagens referentes a trés dessas tarefas, pois estio
diretamente relacionadas com a sua aplicacdo a dados provenientes de processos de
monitoracdo de barragens. Sao elas:

e Predicdo: dada uma série temporal com um determinado comportamento tem por
objetivo realizar predi¢cdes futuras do comportamento dessa ST;

e Agrupamento (Clustering): a partir de uma base de dados de ST tem por objetivo
encontrar agrupamentos naturais entre os elementos da base sobre uma determi-
nada medida de similaridade;

e Classificacao: dada uma ST ndo rotulada o objetivo € designar uma classe a essa
série por meio de classes pré-definidas.

Predicao

Diversas abordagens foram propostas e avaliadas para realizar predicao
de ST [Chong and Yoo 2006, Nguyen and Chan 2004,  Sorjamaa et al. 2005,
Liu and Liu 2002]. Geralmente, a tarefa de se realizar predi¢cdes futuras con-
siste em construir modelos que a partir de acontecimentos jd conhecidos
possam realizar predigdes de acontecimentos futuros. Na Figura 1 € apre-
sentada uma representacdo esquemdtica ilustrando uma série temporal (li-
nha continua) e a predicdo de valores futuros dessa série (linha tracejada).
Existem diversos métodos para a construgdo
desses modelos, dentre os quais os mo-
delos estatisticos sdo amplamente utiliza-
dos [Morettin and Toloi 2006].  Dentre es-
ses modelos destacam-se os modelos de
Regressao Polinomial — RP —, Auto-
regressivos — AR — e Auto-regressivos In-
tegrados de Médias Moveis — ARIMA —
[Latorre and Cardoso 2001]. No entanto, esses
modelos possuem algumas limita¢des como li- . .
nearidade e outros requisitos que envolvem ca- Figura 1. Representacdo es-
] quematica da predicao de valo-
racteristicas de uma ST. res futuros de uma ST.

Outros modelos sdo baseados em
métodos de Aprendizado de Maquina — AM. Na drea de AM existem indmeros métodos



destinados, por exemplo, a identificacdo de padrdes, a aquisicdo de novos conhecimen-
tos e a predi¢do de eventos futuros utilizando um conjunto de dados (exemplos) de trei-
namento que descrevem eventos do passado. Porém, esses modelos sdo, normalmente,
aplicados a bases de dados estaticas na qual a ordem dos acontecimentos ndo apresenta
nenhuma importancia para a tarefa de predi¢cao. Para isso, esses modelos devem ser adap-
tados ou caracteristicas de uma ST devem ser extraidas para que tais modelos possam ser
aplicados.

Em [Last et al. 2001] € proposta uma metodologia aplicada ao processo de DCBD
de séries temporais utilizando AM. A metodologia estd dividida em trés etapas: pré-
processamento de ST, mineracdo de dados e pds-processamento. Na etapa de pré-
processamento sao realizadas as tarefas de limpeza dos dados e extracao de caracteristicas.
Inicialmente € realizada a limpeza dos dados por meio da identificagdo e redugdo de ruidos
presentes em uma ST. Posteriormente, € realizada a extracao de caracteristicas de uma ST.
As caracteristicas consideradas nesse trabalho sido baseadas em tendéncia e ruido.

Na etapa de mineracdo de dados € realizada a construcdo do modelo, extracao
de regras de associacdo e redugdo de regras. Um dos métodos que pode ser apli-
cado para constru¢cdo do modelo € baseado no método denominado Information-
Theoretic [Maimon et al. 1999]. Assim, as iteragdes entre os atributos de entrada e os
atributos classe sao modeladas por uma Information-Thereotic Connectionist Network, a
qual consiste de um no raiz, um ndmero de camadas intermedidrias e uma camada de
saida. Os nés da cada camada intermedidria sdo associados com os diferentes valores dos
atributos de entrada. Esse modelo é baseado em um método de AM amplamente conhe-
cido, denominado de Rede Neural Artificial — RNA —, a qual consiste de construcdes
matematicas simplificadas inspiradas no sistema nervoso humano [Haykin 1999]. O mo-
delo proposto em [Last et al. 2001] € utilizado na constru¢do de regras de associagdo que
descrevem uma dada ST, o qual pode ser usado para predizer valores desconhecidos do
atributo classe, de modo similar a classifica¢do utilizando uma arvore de decisao.

No entanto, um dos grandes desafios na predicio de ST € a realizacdo
da predicdo de uma grande quantidade de eventos futuros [Nguyen and Chan 2004].
Em [Sorjamaa et al. 2005] é proposta uma metodologia para a predi¢do de um periodo
longo de uma série temporal baseada em duas estratégias de predicdes denominadas Re-
cursive Prediction — RP — e Direct Prediction — DP. A estratégia RP utiliza valo-
res ja preditos para predizer os proximos valores. Ja a estratégia DP realiza predigdes
utilizando-se de valores conhecidos a priori. Essa estratégia é considerada mais com-
plexa se comparada com a primeira, no entanto, o resultado das predicdes sdo consi-
derados mais precisos. Para a constru¢do do modelo sdo consideradas trés abordagens
para a selecdo do conjunto de entrada ao modelo: k-Nearest Neighbor, Mutual Infor-
mation — MI — e Nonparametric Noise Estimation NNE [Mitchell 1997]. Desse
modo, o conjunto de entrada para o modelo é o que obtém o melhor dos trés critérios.
Para a constru¢do do modelo de predicao € utilizado um método baseado em Support
Vector Machine, o qual € inspirado na teoria de aprendizado estatistico. A ideia prin-
cipal de um modelo SVM ¢€ obter o hiperplano que separa melhor os exemplos em
fun¢do do erro do modelo [Pal and Mitra 2004]. Mais especificamente, o método utili-
zado em [Sorjamaa et al. 2005] é o Least Squares Support Vector Machine — LS-SVM —
o qual possibilita construir um modelo que evita de modo eficiente o problema de minimos




locais [Lendasse et al. 2004].

Encontra-se na literatura uma ampla quantidade de trabalhos que utilizam
os métodos baseados no paradigma conexionista de AM para realizar predicdes de
ST [Chong and Yoo 2006, Nguyen and Chan 2004, Crone 2002]. No entanto, a utilizacado
de um modelo conexionista para realizar a predicdo de eventos futuros longos de uma
série tem se mostrado bastante ineficiente quando utilizados métodos de construg¢do des-
ses modelos. Nesse sentido, uma nova abordagem para a construcao tradicional de mode-
los baseados em redes neurais artificias € proposta por [Nguyen and Chan 2004]. Nessa
abordagem ¢ utilizada mais de uma RNA, as quais trabalham em conjunto para realizar a
tarefa de predi¢do de acontecimentos futuros. Esse modelo mostrou-se mais eficiente se
comparado a modelos baseados em uma tinica RNA.

Agrupamento (Clustering)

Uma série temporal pode ser considerada como um conjunto amplo de pontos em um
plano, de modo que tal conjunto possa ser considerado como um unico objeto. Desse
modo, uma das areas que tem motivado um nimero consideravel de pesquisas esta relaci-
onada a capacidade de, dado um conjunto de eventos, poder realizar uma série de agrupa-
mentos desses objetos de modo a descrever esse conjunto por meio desses agrupamentos.
Na area de andlise de ST, técnicas de agrupamento s@ao amplamente estudadas e aplicadas
a dominios como medicina e industria [Latorre and Cardoso 2001, Liu and Liu 2002].

Em [Keogh and Lin 2005] a tarefa clustering aplicada a dados de séries temporais
¢ classificada em duas categorias:

e Whole clustering: nessa categoria a idéia de clustering é semelhante a aplicada
sobre dados discretos, sendo o principal objetivo agrupar ST similares dentro de
um mesmo cluster.

e Subsequence clustering: nesse caso, a partir de uma ST sdo extraidas sub-
seqiiéncias dessa série por meio da uma técnica denominada de janela deslizante
(sliding window). Desse modo, o cluster € construido unicamente a partir das
subseqiiéncias extraidas e ndo mais da ST original.

Em [Wang et al. 2006] € proposta uma abordagem para se realizar clustering de
séries temporais baseada em caracteristicas estruturais. Uma das justificativas para utili-
zar uma abordagem baseada em caracteristicas € devido a alta dimensionalidade de uma
ST, o que faz com que o processo de MD seja menos eficiente. A proposta é baseada
nos métodos mais tradicionais de agrupamento de ST, os quais utilizam-se de medidas
de distancia. Diversos métodos de extracdo de caracteristicas sao propostos na literatura
voltados para os mais variados propdsitos. Uma ST pode ser descrita por um conjunto
de termos qualitativos como sazonalidade, tendéncia e ruido. Entre as caracteristicas po-
dem ser utilizadas: Trend, Seasonality, Serial Correlation, Non-linearity, Skewness, Kur-
tosis, Self-similaruty, Chaotic, Periodicity.

O método de agrupamento utilizado em [Wang et al. 2006] € o Self-Organizing
Maps — SOM [Pal and Mitra 2004]. Esse método trabalha de modo similar ao K-means,
o qual permite que seja escolhido um ndmero K de clusters a serem criados a partir dos
dados. Porém, o SOM permite a escolha da forma e do tamanho da rede de clusters a
ser construida a partir desses dados. Portanto, no SOM cada cluster é denominado de
no, sendo que normalmente esses nds sdao dispostos em um formato similar ao de uma



rede, na qual a largura e a altura devem ser definidas como parametros. Na Figura 2 (a) é
apresentado um exemplo de dendograma construido aplicando o método SOM.

Em [Keogh et al. 2004] € proposto um método para comparar ST de alta di-
mensionalidade usando Co-compressibility como uma medida de dissimilaridade, de-
nominado Compression-based Dissimilarity Measure — CDM. Essa medida é base-
ada no conceito de Kolmogorov complexity e pode ser utilizada por algoritmos de
MD como os algoritmos de clustering. Existem outras medidas de similaridade am-
plamente utilizadas em diversos dominios como distancia Euclidiana, Uniform Sca-
ling — US — e Dynamic Time Warping — DTW [Morettin and Toloi 2006]. A me-
dida DTW permite realizar a aproximagdo de séries que possuem desenvolvimentos se-
melhantes, porém defasados ou deformados um em relacao ao outro, sobre o eixo do
tempo [Morettin and Toloi 2006, Last et al. 2004]. O ponto forte dessa medida deve-se
ao fato de que as comparacdes entre 0s pares nao sao estritamente realizadas nas mes-
mas coordenadas, como acontece por exemplo com a distancia Euclidiana, mas com uma
flexibilidade de que um ponto possa ser comparado com pontos adjacentes ao de outra
série.

Ainda em [Keogh et al. 2004] é apresentado

um estudo comparativo entre a tarefa de clustering
utilizando CDM e Distancia Euclidiana. Na Fi- (@)
gura 2 (b) € ilustrado o dendograma gerado para as m
mesmas bases de dados porém variando a medida » m
de similaridade utilizada. .
5 /_—
Em [Fu et al. 2005] € proposta uma nova B
medida para comparagdo de séries temporais base- ' m
ada na medida DTW e na US, denominada Scaling W
and Time Warping — SWM. A SWM ¢ uma medida VAV VAN
que combina os efeitos da DTW e da US, sendo : w
uma alternativa hibrida a ser aplicada em proble-
mas nos quais tanto a US quanto a DTW, aplicadas (b)
isoladamente, ndo obtém resultados significativos. ﬂ ;M—
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Problemas que envolvem classificagao t€m atraido : A
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dados de videos € em bases de dados de exames Euclidiana

de Eletrocardiograma. Em [Wei and Keogh 2006] é
apresentada uma proposta de utiliza¢do de aprendi- Figura 2. Representacio
zado semi-supervisionado aplicado a base de dados esquematica da geracdo
de ST. de Clusters.

Normalmente, o método mais utilizado para realizar a classificacdo de uma ST € o



algoritmo One-Nearest-Neighbor — ONN — [Wei and Keogh 2006, Keogh et al. 2004,
Last et al. 2004, Keogh and Kasetty 2002]. No entanto, varios outros algoritmos foram
propostos para o problema de classificacdo. Entretanto, o ONN utilizando distancia Eu-
clidiana mostrou-se melhor entre todos os demais [Keogh and Kasetty 2002].

Em [Geurts 2001] assume-se como hipdteses que o problema de classificacao de
uma ST deve ser resolvido por meio da identificacdo e da combinac¢do de caracteristicas de
uma ST. Posteriormente, esses padroes sdo combinados e um classificador é construido,
de modo que regras de classificagdo possam ser extraidas. Na constru¢do desse modelo é
utilizada uma abordagem hibrida entre os métodos de classificacdo bindria e de drvore de
decisdo.

Uma abordagem de representacdo de exemplos amplamente utilizada na area de
AM para a indugdo de modelos € a representagao atributo-valor. Nesse abordagem a base
de dados € composta por um conjunto de tuplas, na qual cada tupla representa um exem-
plo descrito por um conjunto de atributos. Nesse sentido, com intuito de aplicar essa
abordagem para a indugdo de modelos, [Kadous and Sammut 2004] propde a utilizagao
de metafeatures, as quais sdo expandidas a um determinado dominio de modo que seja
possivel a construcdo de atributos a partir de ST. Desse modo, nesse trabalho um conjunto
genérico de metafeatures foi capaz de gerar um classificador compreensivel e eficiente.
Os experimentos realizados nesse trabalho utilizaram bases de dados de Eletrocardio-
grama e mostraram-se satisfatorios.

3. Discussao

A Usina Hidrelétrica de Itaipu ! é um empreendimento binacional desenvolvido por meio
de uma parceria entre Brasil e Paraguai, que tem por objetivo suprir as necessidades
energéticas e fomentar o desenvolvimento de ambas as nagdes. Atualmente € a maior
usina em producao energética do mundo, sendo considerada como referéncia em producgdo
de energia. Além disso, € considerada como um marco da engenharia, conformada por
aproximadamente 13,5 milhdes de m? de concreto. Por meio das suas caracteristicas,
constitui-se como fonte de geracdo de conhecimento e pesquisa nos temas referentes a
construcdo, manutencio e seguranca de barragens.

Virios controles realizados na usina sido baseados, normalmente, em um conjunto
de dados que sdo adquiridos por meio de processos de monitoracao e andlises mecanicas
de diversos materiais, os quais podem gerar um conjunto consideravel de observacoes
ordenadas no tempo. Atualmente, Itaipu possui centenas de sensores que capturam
inimeras informagdes como temperatura, umidade, vazao, deslocamento e pressdo. Ou-
tros dados sao coletados por meio de andlises provenientes, por exemplo, de testes fisico-
quimicos e bioldgicos de materiais da barragem. Desse modo, esses dados representados
por ST podem ser estudados por meio de métodos de AST com o objetivo de se extrair
conhecimento desses dados, de tal maneira que esse conhecimento possa ser utilizado no
processo de identificacdo, avaliacdo, prevencgao e tratamento de riscos.

Uma das tarefas que pretende ser realizada a partir desses dados € a de predicao,
na qual espera-se que dados que descrevam o histérico comportamental, por exemplo,
do nivel da barragem nos tultimos anos possa ser utilizado para identificar com maior
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precisdo a variacao de nivel, por exemplo, nas préximas semanas, podendo auxiliar no
controle de nivel da barragem de modo mais eficiente. Nesse sentido, a metodologia
proposta em [Sorjamaa et al. 2005], apresentada anteriormente, mostra-se interessante e,
possivelmente, aplicavel a esse caso, pois devido ao fato de serem dados de monitoracdo
constante a quantidade de amostras coletadas € consideravelmente grande, tornado-se
necessdrio realizar-se a predi¢do de um longo periodo da ST que representa esses dados.

Outra abordagem relevante € a utilizagdo de um modelo baseado em uma RNA,
no entanto, como mencionado, a construcao desse modelo para essa finalidade tem se
mostrando pouco eficiente. Porém, em [Nguyen and Chan 2004] é adotada uma aborda-
gem baseada na utiliza¢do de varias RNAs atuando em conjunto para se realizar a tarefa
de predi¢do. Essa abordagem poderd também ser aplicada ao problema apresentado neste
trabalho.

Consideramos que a tarefa de classificacdo de ST serd de grande utilidade no con-
texto de seguranca em barragens, por exemplo, com intuito de identificar um comporta-
mento andmalo em mdquinas da usina. Os dados coletados em relagdo ao desempenho de
uma mdquina ao longo do tempo poderdao demonstrar se ela estd operando em condigdes
normais ou apresenta algum tipo de fadiga. Ressalta-se que a tarefa de classificagao tem
despertado o interesse de diversas dreas, por exemplo, em [Gupta et al. 2005] sdo apli-
cados conceitos de AST para detectar danos causados pela fadiga de equipamentos. De
modo similar, métodos de classificacdo também poderdo ser aplicados ao tema de SB.

Como mencionado, outra tarefa comumente realizada, principalmente, quando a
BD ¢ conformada por exemplos nao rotulados, € a de clustering. Na area de AST essa
tarefa ¢ amplamente aplicada, pois € frequente a ndo existéncia de classe associada a ST.
Esse fato € um dos problemas encontrados na drea de classificagcdo, na qual hd uma escas-
ses de dados rotulados que possam ser usadas na indugao de classificadores. Desse modo,
a abordagem de clustering pode auxiliar tanto na constru¢cdo de BD rotuladas quanto na
descricao de um conjunto de dados de modo que o especialista possa identificar, visual-
mente, com maior facilidade padrdes contidos nesse dados.

4. Conclusoes

Nas ultimas décadas tém ocorrido uma explosao na quantidade de dados que sdo regis-
trados diariamente, fato motivado pelo desenvolvimento de tecnologias digitais que su-
portam um actimulo consideravel de dados. No entanto, somente na tltima década surgiu
um interesse maior por areas de pesquisas que envolvem o estudo dos dados e sua relagao
com o tempo, buscando-se modelar essa relacdo. Atualmente, a drea de AST encontra-se
em crescente acensdo, pois cada vez mais busca-se estudar o comportamento dos dados
ao longo do tempo. Neste trabalho foram apresentadas algumas abordagens que buscam
resolver problemas nas areas de predi¢cdo, agrupamento e classificacao.

Como mencionado, este trabalho esta inserido no Projeto de Anélise Inteligente
de Dados no Centro de Estudos Avancados em Seguranca de Barragens. Nesse projeto es-
tardo colaborando as areas de Engenharia, Biologia, Fisica e Inteligéncia Computacional
para o desenvolvimento de uma metodologia de identificacdo, avaliacdo e monitoramento
de eventos relacionados ao tema de SB. Neste trabalho foi apresentado um estudo inicial
sobre algumas abordagens existentes na literatura relacionadas ao processo de mineracao
de séries temporais. Esse estudo servird de base para trabalhos futuros, os quais t€ém



como objetivo a identificacdo de padrdes que possam estar contidos em dados oriundos
de processo de monitoracdo, andlise periddica de materiais, entre outros, obtidos da Usina
Hidrelétrica de Itaipu. Espera-se que futuramente a aplicacdo de métodos de IA sobre
os dados da barragem possa auxiliar na avaliagdo e estimagao de possiveis riscos, reco-
mendar reparos corretivos, restricdes operacionais e/ou modificacdes quanto as anélises e
estudos para determinar as solucdes para eventuais problemas com o intuito de auxiliar a
especialistas e pesquisadores no processo de tomada de decisdo.

Este trabalho, por tratar-se de um estudo inicial sobre algumas abordagens apli-
cadas a mineracao de séries temporais, inclui como trabalhos futuros o estudo de outras
abordagens como métodos estatisticos, os quais sao também utilizados em algumas tare-
fas como predicao e classificacdo. A implementacdo de algumas abordagens estudadas
também estd sendo realizada com intuito de avaliar esses métodos por meio de bases de
dados sintéticas e reais, sendo as reais provindas da Usina de Itaipu.
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