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Data Mining Frequent Temporal Events In
Agrieconomic Time Series

F. E. Correa, J. Gama, P. L. P. Corréa and L. R. A. Alves

Abstract— The agricultural commodities are important to
economies of several countries, especially in Brazil. Despite the
amount of money involved, as knows that in agribusiness
activities do not have accurate information in all the process.
Therefore some research centers in Brazil, such as Center for
Advanced Studies on Applied Economics - CEPEA, collect and
provide daily price indices of these commodities, on several
agricultural products, and spread information to these
researchers markets, producers and formulators public policy.
The idea is to understand the evolution and pattern for the time
series of Grains price indices for seven years. The aim of this
paper is find common patterns on time series, i.e. highlight events
that happens frequently over seven year of daily grain prices
quotation in several products. The results give an understanding
of the dynamic of these grains time series, such as, some
important aspects were detect was these products competes in
fields for crops.

Keywords— Data Mining, Time Series, Motifs, Agribusiness.

I. INTRODUCAO

COMERCIALIZACAO de grios tem grande importancia

na economia brasileira. Para elucidar o potencial
financeiro desses produtos, s6 em 2012 o Brasil exportou 32
milhdes de toneladas de soja, que gerou uma receita de
aproximadamente 17,5 bilhdes de dolares (US$). Ja as
exportagdes de milho para o mesmo ano somaram um total de
19,7 milhdes de toneladas, num total de aproximadamente
USS$ 5 bilhdes [11,[2].

Assim, métodos de mineragdo de dados sdo importantes
para obtencdo, producdo e agrupamento automatico de dados,
com intuito de gerar conhecimento, para entdo auxiliar o
processo de tomada de decisdo [3],[4].

Analisar conjuntos de dados reais tem especiais desafios
devido as pluralidades de origens e fontes nas quais estdo
armazenados, e ndo somente a diferenga de frequéncias, como
séries temporais obtidas em horas, dias e até informagdes
anuais, mas também diferentes tipos, como mercados
financeiros, venda no mercado fisico, entre outras[5].

A complexidade para andlise de informagdes do
agronegodcio esta em sua diversidade de variaveis e pelo longo
historico de dados existentes. No entanto, esse grande
historico ndo reflete diretamente em qualidade de
informagdes, que precisam ser tratadas para assim terem
consisténcia[6].
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A partir da atuagdo de centros de pesquisa, como o Centro
de estudos avangados em economia aplicada - Cepea, sdo
obtidos e armazenados dados agroecondmicos, e tem-se
gerado uma nova demanda para mineragdo e geracdo de
conhecimento a partir dessa grande massa de dados [7],[8].

As séries temporais sdo, em geral, dados diarios divididos
por cadeias produtivas. Essas séries temporais possuem
caracteristicas comuns, que sdo variagdes dos ciclos agricolas,
sazonalidades, periodos similares de safra, bem como
oscilagGes de mercados, tendéncias, entre outros [9].

Assim, foram utilizados dados reais de séries temporais
diarias de 2007 até 2013. Sendo, pregos de indicadores de
graos, milho e soja, para mercado fisico e financeiro. As
fontes de dados foram do Cepea e da Bolsa de Chicago,
nomeada aqui como CBOT [8], [10].

Assim, a proposta foi a aplicagdo de um conjunto de
técnicas que permitiu a visualizagdo, analise e entendimento
de séries temporais do agronegodcio. Os objetivos foram
identificar e mapear pares similares em formatos nas séries
temporais. A importancia desse processo ¢ encontrar possiveis
periodos em que a série temporal teve um movimento ou
flutuagdo em sua proje¢do grafica idéntica a outro periodo no
passado. A analise grafica é de grande relevancia para o
entendimento do comportamento temporal das variaveis [10].

Isso permitird observar se as séries temporais de precos

possuem movimentos ciclicos similares, por exemplo, a
repeticdo de um periodo de perdas financeiras por sucessivas
quedas de precos, ou até a possibilidade de previsdo de que
um determinado evento que se repetiu na série temporal possa
ocorrer novamente [11].
As técnicas aplicadas foram: o pré-processo estatistico, desde
a decomposicdo da série temporal em componentes até o uso
das diferengas; o uso de técnicas para redugdo de
dimensionalidade e discretizagdo por meio das técnicas
Piecewise Aggregation Approximation — PAA e Symbolic
Aggregate approXimation — SAX, respectivamente; a
aplicacdo de métricas de distancias como euclidiana e
MINDIST. Por fim o uso de clusters em dendogramas para
agrupamentos dos pares similares [12], [13].

I1. CONCEITOS DE DISCRETIZACAO EM SERIES
TEMPORAIS

O processo de discretizagdo tem como passo inicial a
redugdo de dimensionalidade, processo que gera um novo
conjunto de dados reduzido, que ira refletir ou manter as
caracteristicas gerais dos dados originais, com o minimo de
perda de detalhamento possivel. Ao aplicar esse tratamento a
série temporal, o tempo de processamento sera reduzido para
uma ou mais aplicagdes do modelo, bem como focar a analise
da série temporal no seu comportamento, eliminando
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detalhamento excessivo dos dados [13].

Para tanto, um dos processos referidos na literatura é a
aplicagdo do Piecewise Aggregation Approximation — PAA,
que consiste em dividir a série original em blocos de dados e,
sobre esse bloco, calcula-se a média de cada bloco. Com todas
as médias calculadas cria se uma nova série temporal [13],
[14].

O nivel de compactacgao ¢ dado pela série temporal original
e o tamanho da nova série gerada, ou seja, se possui uma série
temporal com 96 registros e quer uma compactada para 32
registros, o PAA ira fazer a média a cada trés registros e assim
gerar a nova série temporal. Como exemplo, a Fig. 1 apresenta
a série original como “C” e sua composigao apds a aplicagdo
do PAA como “C”. Observa-se que cada linha reta sera
somente um valor na nova série temporal.

i a_ mwé

s |

s

s b

) 20 <0 8o 80 100 120

Figura 1. Transformagdo Série temporal em PAA.

Apos a redugdo de dimensionalidade ter sido aplicada ¢
feita uma conversdo da série temporal do P44 para um
processo de discretizagdo o qual utiliza o modelo SAX e
consiste em converter os dados obtidos do PAA para um
conjunto de caracteres equidistantes entre si, divide-se a area
sob a curva gaussiana pelo niumero de caracteres definido em
um alfabeto, e cada particio gerada serd o corte para a
conversdo da série. Isso ird garantir que todas as letras do
alfabeto definidas anteriormente terdo a mesma probabilidade
na conversao dos caracteres [15].

Como exemplo, a Tabela 1 mostra os valores de corte para
um conjunto de caracteres, assim, se houver um alfabeto de
trés caracteres (dado pelo o), os valores de PAA que estiverem
na faixa (dada pelo PB) de variacdo menor que -0,43 serdo
atribuidas a letra A, de -0,43 até 0,43 serdo atribuidas a letra B
e valores maiores que 0,43 serdo atribuidas a letra C.

TABELA II. ALFABETO E CORTES PARA APLICACAO DO SAX.

« 3 4 5 6 7 8 | 9 |10|11 1213|214 |15 |16 17|18 19|20
B1 [-0,43|-0,67|-0,84|-0,97|-1,07 |-1,15 [-1,22|-1,28|-1,34|-1,38-1,43|-1,47| -1,5 |-1,53(-1,56|-1,59|-1,62|-1,64
B2 [043| o |[-025]|-043]|-057|-0,67(-0,76|-0,84|-0,91|-0,97(-1,02-1,07|-1,11|-1,15(-1,19|-1,22|-1,25|-1,28"
B3 0,67 |025| 0 |-018]-032[-043|-052(-0,6 |-0,67|-0,74|-0,79|-0,84(-0,89(-0,93(-0,97| -1 |-1,04
Ba 0,84 [ 043 | 0,18 | 0 |-0,14|-0,25(-0,35(-0,43| -0,5 |-0,57|-0,62(-0,67|-0,72|-0,76| -0,8 |-0,84
| Bs | 0,97 [ 0,57 | 032 |0,14| 0 [-0,11|-0,21|-0,29|-0,37|-0,43(-0,49|-0,54|-0,59|-0,63(-0,67
B6 1,07 | 0,67 [0,43|0,25|0,11| 0 [-0,1|-0,18]-0,25|-0,32(-0,38|-0,43|-0,48|-0,52
B7 1,15 |0,76 [0,52[0,35|0,21| 0,1 | 0 |-0,08(-0,16(-0,22|-0,28|-0,34]-0,39
i3] 1,22|0,84| 0,6 [0,43|0,29|0,18|0,08 0 |-0,07|-0,14| -0,2 [-0,25
B9 1,28|0,91(0,67| 0,5 |0,37|0,25|0,16 [0,07| 0 |-0,07|-0,13
10 1,34|0,97 | 0,74 0,57 | 0,43 | 0,32 | 0,22| 0,14 [ 0,07| 0
11 1,38 (1,02 0,79 0,62 |0,49 (0,38 | 0,28 | 0,2 | 0,13
B12 1,43|1,07 0,84 [0,67|0,54|0,43 [ 0,34 | 0,25
B13 1,47 1,11 [ 0,89 [0,72|0,59 | 0,48 | 0,39
B14 1,5 | 1,15 (0,93 (0,76 | 0,63 | 0,52
B15 1,53(1,19(0,97 | 0,8 |0,67
B16 156|122 1 (084
B17 1,59 1,25|1,04
p18 1,62 (1,28
B19 1,64

Ao final da conversdo a Fig. 2 representa a aplicagc@o dessas
faixas sobre o PAA. E possivel ver que as linhas horizontais
sdo os cortes e sobre cada faixa do PAA4 foi atribuida a uma
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letra.
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Figura 2. Série Temporal convertida em PAA e SAX.

Uma restri¢ao clara existente para o modelo ser aplicado ¢
que a série temporal tenha uma distribui¢do normal, com
média zero e desvio padrdo igual a 1, pois isso garantira o uso
das equidistincias e probabilidades dos caracteres descritas
anteriormente [13].

Apbs esse processo haverda um conjunto de caracteres que
reflete a série temporal original. Por esse processo ser feito em
execucdo Unica, ndo onera o processamento € permite uma
busca com base nas distdncias minimas que sera descrito
posteriormente e ¢ utilizada em substituicdo da distancia
euclidiana [16].

III. METRICAS DE DISTANCIAS

Uma das métricas para comparagdo mais utilizada em
séries temporais ¢ a distancia euclidiana, no entanto, o tempo
de processamento para o calculo dessa distancia é elevado, o
que dificulta seu uso para comparagoes [17].

A distancia euclidiana consiste em comparagdo em pares de
sequéncia de dados alinhados como vetores, e esses vetores
devem possuir o mesmo tamanho para que a comparagao seja
possivel. A féormula da distincia euclidiana ¢ dada pela

equagdo 1 [15].
n
Z(Pi —q;)?
i=1

Assim, cada posicdo em um bloco da série temporal
nominada como “C” é comparada a posi¢do correspondente na
série temporal “Q”, conforme apresentado na Fig. 3. Nesse
exemplo, os tragos indicam qual posi¢do do vetor estad sendo
comparada com o elemento. Entdo, a resultante desse calculo
gera um namero real e positivo, sendo que a métrica definida é
que, se o valor resultante é zero, indica vetores idénticos e,
quanto maior a resultante, maior sera a diferenca das séries
temporais comparadas [12]

D(p,q) = (€Y

| C —»
05 F
* 1
05 fr
S . 4
P | 0
0 20 40 60 80 100 120

Figura 3. Distancia euclidiana em série temporal.
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Ja o método proposto para o calculo de uma distancia
equivalente ao limite inferior a distancia euclidiana é chamada
de MINDIST [13].

O método de calculo do MINDIST ¢ apresentado pela
equagdo 2, onde Q e C representam duas séries discretizadas
de tamanho definidos em n, e a fungdo dist que ird determinar
a distancia de cada caractere contido nas duas séries. Para
tanto, ¢ utilizada a matriz de distancias entre caracteres, que é
calculada e armazenada uma tUnica vez para consulta, e assim
gerar as distancias entre as séries.

D(Q,€) = ) (dist(a: — ) @

O processo de criagdo da matriz de distdncia entre os
caracteres, bem como a comprovacdo do limite inferior da
distancia euclidiana pelo MINDIST - a qual afirma que o valor
das distancias obtido da aplicacdo do MINDIST, a partir de
duas séries discretizadas, serd igual ou inferior ao mesmo
valor obtido para a aplicacdo aos dados originais utilizando
distancia euclidiana e foi amplamente discutido em [18].

IV.RESULTADOS

Este método foi usado para busca e extragdo de padrdes
recorrentes nas séries temporais. As fontes de dados reais
utilizadas foram os pregos de comercializagdo de soja e milho
no Brasil e Estados Unidos, das fontes Cepea e CBOT, com
frequéncia diaria desde janeiro de 2007 até junho de 2013.

Como sequéncia, as metodologias aplicadas foram a de
tratamento das séries temporais, uso de redugdo de
dimensionalidade e transformagdo do conjunto de dados por
meio de discretizagdo, para ao fim utilizar-se de métricas de
distancia e encontro de padrdes por uso de dendogramas em
matrizes de similaridade.

e PREPROCESSO — SERIES TEMPORAIS

O conjunto de dados selecionado para o estudo de caso sdo
os precos de comercializagdo agricola de soja e milho no
Brasil e Estados Unidos (os quais serdo referidos como pregos
“Cepea” e “CBOT”, respectivamente), para o periodo de 2007
ao segundo semestre de 2013. A importancia dessas cadeias
produtivas, bem como suas relevancias, ja foram exploradas
no trabalho anteriormente.

Nesta se¢ao serdo detalhados os procedimentos necessarios
a priori para o tratamento dos dados. Inicialmente, o processo
de busca por padrdes usando as técnicas de reducdo e
discretizacdo (PAA4 e SAX) exigem que a série temporal tenha
uma distribui¢cdo normal dos dados.

A andlise exploratéria dos dados para entender o
comportamento das séries temporais foi feita pela analise
grafica de quatro séries temporais e ¢ apresentada na Fig. 4
sendo precos de Milho e Soja — CBOT, e Milho e Soja —
Cepea; os dados foram transformados pela normalizagdo, para
efeito de ajustes de escalas.

o
&id
- i
29
e
5 o
£
~ —e— Milho - Cepea
' —e— Soja - Cepea
—*— Milho - CBOT
™ —e— Soja- CBOT
2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013

Anos
Figura 4. Séries temporais de pregos de indicadores de graos.

E possivel identificar que as séries tém movimentos
temporais préximos, mas com flutuacdes mais distintas para
Milho — Cepea. Também se notam que todas possuem uma
leve tendéncia positiva na série, o que ¢ um indicio de que a
mesma ndo ¢ estacionaria e ndo atenderd a exigéncia de uma
distribuicdo normal para uso do método.

e APLICACAO DA DISCRETIZACAO

Apés a definicdo do conjunto de dados, que no caso dos
experimentos foram as séries temporais acima descritas nas
diferengas, foi efetuado o processo de reducdo de
dimensionalidade das séries temporais.

No processo de reducdo de dimensionalidade ¢ gerado um
conjunto de dados reduzido a partir da série temporal, mas que
mantem formas (ou flutuagdes) muito proximas ao conjunto
original. A estratégia usada foi a do PAA.

O PAA reduz a série temporal original por meio de médias
em janelas de dados. E definido o tamanho do bloco da série
original, feita a média do bloco que, entdo é armazenada no
novo conjunto de dados.

Para o experimento, as quatro séries temporais originais,
conforme descritas anteriormente, possuem um total de 1619
observagdes, média de 250 dados por ano, de 2007 ao segundo
semestre de 2013. A compactacdo definida foi de oito
observagdes para cada nova observacdo do PAA. Esse
parametro é definido visando reduzir a série original a um
tamanho acessivel para custos computacionais, mas que ainda
permita manter a integridade das flutuagdes e estacionariedade
do conjunto de dados transformados. O parametro foi obtido a
partir de execugdes ciclicas e foi possivel manter as duas
premissas citadas acima.

Na Fig. 5 - (A) é mostrada a série de precos de Milho —
Cepea, transformada no PAA, e a Fig. 5 - (B) ¢ a série original
das diferengas. Nota-se que as flutuacdes das diferengas sdo
mantidas no PAA4, mas com a vantagem do numero de
observagdes ter caido de 1619 para apenas 202 observagdes.
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Figura 5. Aplicagdo do PAA para série temporal de Milho - Cepea.

As aplicagdes de PAA foram feitas para todas as séries,
sendo todas com as aproximag¢des de flutuagdes mantidas.
Apbs a redugdo de dimensionalidade, a série sera discretizada
por meio do método SAX, com o objetivo de permitir a busca
por padrdes de forma eficiente em custos computacionais,
usando-se como base a série PAA4 transformada.

A discretizagdo ¢ feita convertendo a série resultante do
PAA em uma nova série de simbolos, ou letras do alfabeto, por
meio de defini¢des de cortes equiprovaveis na série PAA. Em
outras palavras, define-se um nimero de limites ao qual cada
observagdo do PAA ira pertencer e atribui-se uma letra do
alfabeto a mesma.

Para este trabalho foi usado o alfabeto de 15 caracteres,
resultando em 15 niveis de cortes. Os limites s@o resultado do
calculo da equiprobabilidade de ocorréncia de um dado abaixo
da curva gaussiana.

Na Fig. 6 foi fracionado o intervalo da série de pregos de
Milho - Cepea para as 50 primeiras observagdes, ¢ apresenta
na linha do grafico a série transformada do PAA4, seguida pelas
linhas de limites de cortes e os pontos das observagdes com 0s
caracteres atribuidos a cada observagao, gerando assim a nova
série transformada para o SAX, que sera utilizada para o
calculo das distancias em busca por padrdes nas séries.
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Figura 6. Aplicagdo do SAX para pregos de Milho - Cepea.

Este procedimento de transformagdo ¢ aplicado a todas as
séries temporais do trabalho para a posterior serem executadas
as medi¢des de distancias.

e METODOS DE BUSCA POR PADROES

Em sequéncia, para a busca dos padroes nas séries
temporais, apds a aplicagdo e transformagdes para séries em
SAX, foram iniciados os calculos das distincias em todas as
séries de pregos de soja e milho.

A Tabela 2 demonstra o quadro de pardmetros e volume de
dados gerado nas execugdes para a série de pregcos de Milho -

IEEE LATIN AMERICA TRANSACTIONS, VOL. 13, NO. 7, JULY 2015

Cepea. Para iniciar, a série em SAX possui 202 registros,
sendo uma compactacio de oito registros da série original para
cada registro SAX.

As comparagdes para calculo do MINDIST sdo feitas sobre
subséries da mesma série SAX. O tamanho da subsérie ¢
definida pelo executor e neste estudo foram definidas
subséries de oito registros da série SAX. Isso totaliza 64
registros na série original, pois cada oito registros da série
original s3o um registro série SAX, que prové
aproximadamente um trimestre de dados diarios.

TABELA II. PARAMETROS DE EXECUCAO DO SAX.
Descrigdo Entrada de dados

Conjunto de séries 4 Séries
Registros de SAX por série 202 registros
Compactagdo série original 8 registros

Registros SAX por subsérie
Subsérie equivalente original
Total de subsérie comparada por
série

8 registros SAX
64 registros originais
38.025 pares

Sao entdo formados pares de subséries e comparados todos
contra todos. Para tanto, se utilizam janelas deslizantes entre a
subsérie com o avango de um registro, o que totaliza 38.025
pares para comparagéo de subséries para cada série de precos.

As rotinas para o calculo das distancias foram
desenvolvidas em software R e executadas recursivamente
para a obtengdo das matrizes de distancias. A partir da matriz
foram aplicados algoritmo de cluster para agrupamento dos
pares com distancias similares em dendograma. Foram
projetados na Fig. 7 os padrdes encontrados em trés subséries
e sdo identificadas com cores somente para destacar que a
movimentag¢do delas € muito proxima.
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Figura 7. Projecao dos padrdes na série temporal de Milho - Cepea.

A projecdo dos padrdes na Fig. 7 foram aplicadas na série
transformadas do SAX. Ja& a Fig. 8 mostra a proje¢do do
mesmo produto na série original das diferencas. O tamanho da
subsérie original é de 64 registros, o que corresponde a
aproximadamente trés meses de pregos didrios. Os periodos
destacados pelas ocorréncias de padrdes foram: entre junho a
agosto de 2007 (marcacado verde), agosto a outubro de 2009
(marcagdo vermelha) e, por fim, entre junho e setembro de
2010 (marcacgéo azul).
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Figura 8. Projegdo dos padrdes na série de milho - Cepea nas diferengas.
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O mesmo procedimento de dendograma foi aplicado as
quatro séries de precos. Sendo a Fig. 9 a apresentacdo do
padrao identificado para a série de pregos de Soja — Cepea.
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Figura 9. Projecdo dos padrdes identificados, série de precos de Soja - Cepea.

0 50 150 200

Ja a projegdo da Fig. 10 mostra os periodos expostos na
série de precos de Soja - Cepea. Nas diferencas, o padrao
identificado foi de outubro de 2009 a janeiro de 2010
(destaque em verde) e, depois, de fevereiro até maio de 2011
(destaque em vermelho).
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10. Proje¢@o dos padrdes na série nas diferengas, precos de Soja - Cepea.

2007 2011 2012

Apbs explorados os graficos de retorno para as séries de
precos dos produtos coletados pelo Cepea, serdo projetadas as
séries de pregos dos produtos CBOT.

V.CONCLUSAO

O processo de identificagcdo de padrdes foi realizado com
éxito para as séries temporais do agronegocio, em especifico
os produtos da cadeia produtiva de grios. A expansdo e

aplicacdo para outros produtos agricolas sdo viaveis,
principalmente para a comparagdo entre os padroes
identificaveis entre si.

Alguns pontos importantes foram identificados na

aplicag@o, sendo: tratamento estatistico a priori, defini¢des de
parametros e uso de dendograma para localizacdo de pares.

Para a aplicagdo do tratamento estatistico houve a
necessidade prévia de utilizacdo de técnicas para discretizagdo
da série temporal, para que a mesma tenha uma distribuicdo
normal, uma vez que foi possivel identificar que as séries
temporais do agronegodcio utilizadas no experimento nao
seguem esse tipo de distribuigdo estatistica.

Esse fator se d4 naturalmente para séries temporais
agricolas, pois, tais produtos possuem caracteristicas como:
safras, periodo de colheitas e demanda de mercado, criando
assim uma sazonalidade na série. Outro fator também ¢ a
tendéncia que poderd ocorrer por diferentes motivos, tais
como uma mudanga de tecnologia, incentivos fiscais de
governos, entre outros. Todos esses componentes, somados as
séries diarias de varios anos e diferentes produtos, criam séries
temporais com distribui¢des estatisticas distintas.

Foram aplicadas diferentes abordagens estatisticas, com o
objetivo de ter uma série temporal estacionaria. Dentre essas
abordagens estdo a divisdo da série em seus componentes, a
aplicagcdo de ruido branco e as transformagdes logaritmicas.
Porém, a perda de dados ou o ndo ajuste das séries, nado
permitiram a sua aplicagdo. Como exemplo, na série temporal
de soja para o periodo de 2007 a 2012, quando aplicada a
decomposicdo de componentes, foi usado somente o ruido
branco. Assim, a série temporal passou de 1620 registros para
1100 registros, uma reducio de 47%, dado que foram retiradas
a sazonalidade e tendéncia. Ademais, nesse conjunto ainda
teria que ser aplicada a redugdo de dimensionalidade para
implementacdo do SAX.

Por fim, o uso das diferengas nas séries temporais permitiu
que a mesma se mantivesse estaciondria e com distribui¢ao
normal, apenas com a perda do primeiro elemento da série.
Assim, a aplicacdo de diferencas em séries temporais de
precos agricolas se apresentou eficiente. Isso também
reafirmou a necessidade prévia de aplicar método estatistico
adequado a priori na série temporal, para o uso de método de
busca por padrdes.

Ja a defini¢do de parametros tem como seu desafio a
granularidade dos dados a serem usados. Como descrito nos
experimentos, sdo dois pontos necessario em dque a
granularidade ¢ definida: primeiro na defini¢do do PAA, em
que se define o tamanho do subconjunto da série temporal que
sera compactada, e o segundo ¢ o alfabeto usado pelo SAX, o
qual define a quantidade de cortes usada para a discretizacdo
dos dados.

A relevancia dos parametros se dara em dois modos e, se o
nivel de compactacdo e discretizacdo forem pequenos, o
tempo de processamento sera maior. Mas, caso os niveis
sejam altos, podem ocorrer perdas de representacdo dos
movimentos das séries originais nas séries compactadas.

Nos experimentos foram usados dados originais com
granularidades didrias, mas o nivel de compactagdo definido
foi um conjunto de 60 dias, formando a base trimestral e o
alfabeto de 15 caracteres. Esses pardmetros foram obtidos a
partir de sucessivas execugdes, seguidas de analise grafica
para visualizar se a série discretizada manteve a representagio
da série original. A representagdo grafica da série temporal
original e a compactada auxiliaram para um ajuste mais
preciso dos parametros iniciais de aplicagdo do SAX.

Finalmente, para a identificagdo de conjuntos de pares
correlatos entre si foi usado o dendograma, apresentagdo
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grafica que, a partir dos clusters gerados, permitiu eliminar o
conjunto de falsos-verdadeiros que ocorrem em detrimento a
resultante do MINDIST proximo a zero. Para exemplificar,
ocorreu o fato de alguns pares apresentarem distancias
proximas a zero, mas serem continuidade de pares que ja
foram identificados como correlatos. Com o agrupamento em
clusters e o resultado do dendograma, foi possivel isolar e
identificar somente os pares mais proximos.

Outro ponto a observar é que o fato de haver pares
subsequentes identificaveis reflete a possibilidade de que o
padrdo identificado possa ser maior do que o bloco de dados
selecionado, Ou seja, os blocos trimestrais que foram
definidos podem identificar padrdes que ocorreram em quatro
meses € ndo em trés.

Como trabalhos futuros, tem se como proposta a solucdo de
padrées de tamanhos variados, tal como foi apresentada
em[19], no qual dentre os fatores a serem alterados esta o uso
de distancia Dinamic Time Warping — DTW ao invés da
distancia euclidiana, o que sera testado em trabalhos futuros
para observar a aderéncia e a quantidade de padrdes que
ocorrem nessas caracteristicas em séries temporais de pregos
agricolas.
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