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Resumo

Séries temporais podem modelar os mais diversos fenomenos e a predicao destes fenomenos
¢ importante para diversas areas de estudo, como predicao climatica ou de demanda de
servicos. Fazer predigoes, especialmente utilizando séries temporais, necessita de diver-
sas etapas repetitivas que podem ser automatizadas, como o tratamento dos dados ou a
selecao do melhor modelo. Dessa maneira, os modelos de Automated Machine Learning
(AutoML) tem como objetivo automatizar todas essas etapas para o pesquisador somente
se preocupar com os dados coletados e a sua predi¢ao. Contudo, modelos de AutoML nao
sao suficientemente genéricos para qualquer tipo de dado, e assim, nao englobam carac-
teristicas unicas de séries temporais que devem ser exploradas, como exemplo a sazonali-
dade. Dessa forma, este trabalho apresenta o TS-AutoML, modelo de AutoML voltado a
séries temporais onde caracteristicas e modelos voltados a séries temporais sao utilizados
para melhor aproveitamento das caracteristicas tinicas deste tipo de dado. Ademais, o
trabalho explora como realizar a escolha de modelos de predicao de forma automatizada
e eficiente, com a utilizacao de modelos de classificacao para determinar o algoritmo de
predicao que melhor se adequa aos dados de entrada. Utilizando séries temporais de diver-
sas areas de estudo para treinamento e teste, foram obtidos ganhos de aproximadamente
80% em relacao ao tempo de processamento em detrimento de aproximadamente 40% do

desempenho de predicao.

Palavras-chave: Machine Learning, AutoML, Classificacao, Séries Temporais.



Abstract

Time series can model the most diverse phenomenons and the prediction of these pheno-
menons is important for several study areas, like climate or service’s demand predictions.
Making predictions, especially using time series, requires several repetitive steps that can
be automated, such as data processing or the best model selection. In this way, Automated
Machine Learning (AutoML) models aim to automate all these steps, so the researcher
needs only to be concerned with the data collection and its prediction. However, AutoML
models are not generic enough for any type of data, like not including unique time series
features that should be explored, such as seasonality. Thus, this work presents the T'S-
AutoML, an AutoML model focused on time series. Where features and models of time
series are used to take advantage of the unique features of this type of data. Further-
more, the work explores how to perform the prediction model choice in an automated and
efficient way, using classification models to find the prediction algorithm that best fits
the input data. Using time series from several study areas for training and test, it was
measure gains of about 80% em relation to the processing time at the expense of about

40% of the prediction performance.

Keywords: Machine Learning, AutoML, Classification, Time Series.
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1 Introducao

As séries temporais sao um tipo de dados muito utilizada nos mais diversos tipos de
estudos. Na economia, elas sao utilizadas para descrever diversos fenomenos como, por
exemplo, o produto interno bruto (PIB) de paises dado o periodo de tempo (JAMES et al.,
2012). Também podem descrever eventos naturais, como sinais sismicos para avalia¢ao de
um possivel terremoto (VAROTSOS; SARLIS; SKORDAS, 2011). Ou até a modelagem
do comportamento de uso de sistemas de compartilhamento de veiculos (ALENCAR et
al., 2019).

As séries temporais podem ser caracterizadas por valores de observagoes coleta-
das ao longo do tempo (Warren Liao, 2005). Um exemplo seria a medigao de tempera-
tura de uma cidade ao longo de um ano. Como elas sao flexiveis para as mais diversas
aplicagoes, sao grande alvo da literatura e induistria (ALENCAR et al., 2020; LAPTEV et
al., 2017). Com isso, existem trabalhos que as utilizam tanto para auxiliar caracterizagoes
de fenémenos (ALENCAR et al., 2019), quanto para a criagdo de modelos de predigao
especificos para esse tipo de dados (TAYLOR; LETHAM, 2018).

Para problemas de predicao, existem uma grande diversidade de modelos que
podem serem explorados pelo pesquisador. Contudo, existe a dificuldade de realizar ta-
refas repetitivas quando esses modelos sao manipulados pelo pesquisador, tais como, o
tratamento de dados, escolha de modelos e otimizacao de hiperparametros. Para otimizar
esse processo, existem os modelos de Automated Machine Learning (AutoML). Segundo
Truong et al. (2019), modelos de AutoML tem como objetivo aumentar a produtividade
de pesquisadores, removendo a necessidade de realizar estas tarefas repetitivas. Com isso,
o usudrio desse sistema ird somente se preocupar com os dados a serem processados pelo
modelo de AutoML.

Modelos de AutoML podem ser divididos em trés etapas (TRUONG et al., 2019).
Primeiro, é executado o pré-processamento de dados e a selegdo de caracteristicas (featu-
res). Nesta etapa inicial, os dados serao processados para estarem no formato desejado

e caracteristicas serao extraidas para serem utilizadas pelos modelos de predigao inter-
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nos. Apos isso, é realizada a selecao de modelos de predicao e otimizacao de seus hiper-
parametros. Nesta etapa as caracteristicas geradas sao utilizadas para treinar os modelos,
que variam entre si dados os seus hiperparametros. Com isso, o modelo de melhor desem-
penho é escolhido como modelo final e, em seguida, é executada a etapa de interpretacao
dos resultados obtidos pelos modelos e andlise de predicoes. Assim, sao apresentadas as
interpretacoes sobre as caracteristicas selecionadas, como por exemplo a sua relevancia
para a predicao ou do modelo escolhido, além de uma analise sobre o desempenho das
predigoes (TRUONG et al., 2019).

Para séries temporais e os mais diversos problemas de conhecimento usando da-
dos, a etapa de pré-processamento de dados e selegcao de caracteristicas é de grande im-
portancia para o treinamento dos modelos de predi¢ao. Especificamente, as séries tempo-
rais tem caracteristicas particulares que nao sao encontradas em outros tipos de dados.
Como exemplo, a possibilidade de decompor a série temporal em multiplos componentes,
que podem fornecer informagoes como tendéncia e sazonalidade da série (HARVEY; PE-
TERS, 1990). Assim, sdo necessarios métodos especificos para o tratamento desse tipo de
dado para extrair de forma eficiente todas as suas caracteristicas.

Para utilizar as caracteristicas proprias das séries temporais, sao desenvolvidos
modelos voltados somente a sua predicao. Um exemplo seria o modelo auto-regressivo
integrado de médias méveis (ARIMA), que é a combinagao de um modelo auto-regressivo
(AR), um fator integrante (I) e um modelo de médias méveis (MA). Com isso, trés com-
ponentes unicos de séries temporais contribuem para gerar predicoes de valores futuros.
O ARIMA detém trés parametros que alteram o comportamento de cada componente,
que sao comumente nomeados como p, d e ¢, que representam cada componente AR, I e
MA respectivamente (COCCA et al., 2020). Em outras palavras, precisam ser escolhidos
os valores que melhor se adaptam a série temporal desejada.

Além do ARIMA, existem outros modelos como o SARIMA (COCCA et al., 2020)
e o Prophet (TAYLOR; LETHAM, 2018). Todos eles exploram caracteristicas tnicas
das séries temporais e detém diferentes parametros préprios. Portanto, retornamos a
necessidade do pesquisador conhecer os modelos de predicao existentes, saber ou testar

qual modelo serda mais adequado para o seu problema e, por fim, testar e avaliar todas as
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possibilidades de parametros que se adequam as suas necessidades para, assim, escolher
o melhor modelo de predicao para o seu problema.

Modelos como o Prophet! automatizam passos do processo de predicao. Assim
como o ARIMA, ele também é formado por um modelo que pode ser decomposto em
outros que cuidam de partes especificas da série temporal (TAYLOR; LETHAM, 2018).
Além disso, ele automatiza a busca de parametros de sazonalidade e tendéncia. Ademais,
oferece recursos para andlise dos resultados, como avaliagao das predicoes e geragao de
graficos de cada componente da série. Portanto, pode ser dito que ele tem caracteristicas
de modelos de AutoML, contudo ainda tem-se parametros a serem indicados que podem
ser explorados pelo pesquisador e ainda nao pode ser usado em todos os contextos, por
exemplo por séries multivariaveis, por questoes de limitagoes de implementacao.

Dessa forma, a pergunta chave deste trabalho seria: Como selecionar os modelos
de predicao de séries temporais de forma a automatizar os processos manuais do pesqui-
sador de forma rapida e eficiente? Para responder essa pergunta, a proposta ¢é utilizar a
conceituagao dos modelos de AutoML para agregar modelos de predicao ja existentes de
séries temporais, conjunto a um estudo de como reduzir o tempo de busca de modelos,
por meio do uso de classificacao de séries temporais. Portanto, pretende-se verificar se a
busca por modelos de predicao de séries temporais com o uso de modelos de classificagao
reduz o tempo da busca exaustiva de modelos de predicao que o modelos de AutoML
podem executar, semelhante a busca manual de um pesquisador.

Este trabalho ird utilizar um modelo de AutoML voltado a predicao de séries
temporais nomeado como TS-AutoML?. Ele tem como objetivo realizar a selecao do mo-
delo de predicao ideal para a série temporal de entrada, através de métricas e modelos
de classificagdo de séries temporais. O TS-AutoML utiliza pré-processamento de dados
para tornar possivel o uso de diversos modelos de aprendizado de maquina, inclusive mo-
delos que nao sao voltados especificamente para este tipo de problema, como exemplo
os baseados em Gradient Boosting (FRIEDMAN, 2001). Ele sera utilizado como uma
ferramenta para realizar de forma automaética a busca de modelos de predicao e hiper-

parametros de forma eficiente. Nesse trabalho é feita uma comparacao do uso de modelos

Thttp://facebook.github.io/prophet /, Acesso em: 06/02/2022
Zhttps://github.com/TS-UFJF/AutoML, Acesso em: 06/02/2022
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de classificacao, para a selecao de modelos automatizada com a sele¢ao considerando to-
das as opcoes possiveis, em questao de velocidade e desempenho. Com isso, foram obtidos
ganhos de 80% de velocidade de processamento com uma perda de 40% de desempenho
para a selecao realizando a classificacao, se mostrando eficiente para essa tarefa.

O restante do trabalho é formado pelos seguintes capitulos: O capitulo 2 apre-
senta a revisao bibliografica do texto, com a contextualizacao da area e seus conceitos.
O capitulo 3 apresenta os métodos e modelos utilizados, conjunto a todo o processo
metodologico. Ao longo do capitulo 4 sdo apresentados os resultados obtidos na experi-

mentacao. Por fim, o capitulo 5 conclui o trabalho.
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2 Revisao Bibliografica

Neste capitulo é apresentada toda a revisao bibliografica e fundamentacao tedrica do
trabalho. Inicialmente, a secao 2.1 introduz brevemente o conceito por traz do aprendizado
de maquina. Em sequeéncia, a secao 2.2 apresenta tanto a conceituacao do problema
de classificacdo quanto a sua aplicacao para séries temporais. A secao 2.3 apresenta a
conceituacao base de projetos de genéricos de AutoML e finaliza o capitulo com a sub-

secao 2.3.3 apresentando as suas aplicagoes para séries temporais.

2.1 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de maquina, pode ser definido como qualquer programa de computador que
melhora o seu desempenho por meio do aprendizado (MITCHELL, 1997). Formalmente,
tem-se a seguinte definicao: “Um programa de computador é capaz de aprender da
experiéncia E para alguma classe de tarefas T e com o desempenho P, se o desempenho
das tarefas em 7, medidas por P melhoram com a experiéncia £”. Ou seja, temos uma
maquina que a cada vez que entra em contato com uma dada experiéncia ela melhora o
seu desempenho de resolucao de uma tarefa.

Modelos de aprendizado de maquina sao amplamente utilizados para a resolucao
das mais diversas tarefas. Em Alencar et al. (2020), tais modelos foram aplicados a
predicao de demanda de veiculos em servigos de compartilhamento para determinar a
demanda necessaria para o futuro. Na pesquisa aplicada por Jiménez, Benalcazar e Soto-
mayor (2017), modelos de aprendizado de méaquina foram utilizados para traduzir lingua
de sinais em texto. Em uma aplicagao voltada ao publico geral, em diversos dispositivos ha
a implementacao de assistentes de voz que utilizam modelos de aprendizado de maquina
para entender comandos dados pelo o usudrio e responder ou executar agoes (HOY, 2018).

A utilizacao de modelos de aprendizado de maquina envolve diversas etapas sis-
tematicas e repetitivas. Primeiramente, ocorre a coleta de dados que, em seguida, sao

tratados para realizar a extracao de caracteristicas relevantes. Apds essa etapa, é efetuada
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a escolha de modelos, onde é feita uma pesquisa de quais modelos podem ser utilizados
para a resolucao do problema. Com isso, os modelos sao treinados e avaliados e, dado o
modelo de melhor desempenho, o pesquisador ird pesquisar quais sao os hiperparametros

apropriados para melhora-lo.

2.2 Classificacao

A classificacao é um problema classico da area de aprendizado de maquina, onde um con-
junto de caracteristicas pode ser utilizado para gerar um modelo que possa prever novos
valores discretos e nao ordenados (KOTSIANTIS et al., 2007). Um exemplo ¢ a classi-
ficagao de imagens de animais para determinar se é de um gato ou ndo (JAJODIA; GARG,
2019). Esse é um exemplo de classificagdo binaria, onde o modelo ird prever somente os
valores verdadeiro ou falso. Existe também o problema de predicao de miiltiplas classes,
onde dado os valores de entrada o modelo ird prever uma classe dentre um conjunto (ALY,
2005). Um exemplo seria determinar a espécie de um animal dadas suas caracteristicas.

Como apresentado por Truong et al. (2019), a classificagdo pode ser um dos meios
de diminuir o tempo de processamento da busca por modelos de predicao em projetos
de AutoML. Para isso, uma classificacao de multiplas classes pode ser utilizada para
restringir o conjunto de parametros e modelos a serem considerados como candidatos,
como sendo ideais para os dados de entrada. Uma vez que, dada a classe encontrada pela
classificagao, o conjunto de modelos de predicao e hiperparametros pode ser limitado para
0s que previamente ja apresentaram bom desempenho, que consequentemente, diminui o
tempo de busca. Assim, se torna uma opg¢ao para o contexto de otimizacao de busca de
modelos desse trabalho.

Para séries temporais, uma abordagem para realizacao da classificagao é utilizar
métricas que medem o quao similar sao as séries por meio de cédlculos de distancia entre
a série a ser classificada e as ja rotuladas. Um exemplo seria uma distancia Euclideana,
onde a distancia é calculada através de um mapeamento linear sobre os pontos (DAU et
al., 2019). Outro exemplo seria o Dynamic Time Wrapping (DTW), que é uma técnica
para encontrar o alinhamento étimo entre duas séries, sobre a restricao de uma janela

de tamanho w. Com isso, é realizada uma busca sobre as séries procurando onde ha
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uma janela de menor custo possivel, assim, encontrando um alinhamento de forma nao
linear (MULLER, 2007). Contudo, essa metodologia nao permite a utilizagado dos modelos
do estado-da-arte sem as devidas modificacoes.

A abordagem comumente utilizada para classificagao de séries temporais é a uti-
lizacao de caracteristicas dos dados. Para aplicar tal metodologia, caracteristicas voltadas
as séries temporais devem ser extraidas devidamente. Ferramentas como tsfresh utilizam
de diversas métricas para a coleta em massa de caracteristicas das séries (CHRIST et
al., 2018). Exemplos seriam os valores dos quantis da série, niimero de picos de valores
ou coeficiente de autocorrelagdo. O trabalho de Christ, Kempa-Liehr e Feindt (2016)
apresenta uma aplicacao dessa metodologia, onde diversas caracteristicas sao calculadas
para as séries, contudo, hd um tratamento para filtrar as mais significativas, para assim,
poderem ser utilizadas pelos mais diversos modelos de classificacao do estado-da-arte.

O presente trabalho utiliza a classificacao de séries para otimizar a escolha de
modelos de predicao. Com a classificacao pretende-se tornar a busca de modelos mais
rapida e eficiente, j4 que o modelo de predi¢ao mais apropriado aos dados sera escolhido
para a série temporal desejada. Para isso, a abordagem escolhida sera a de coleta de
caracteristicas da série, que como exposto nesta se¢ao, torna possivel a utilizacao dos

mais diversos modelos de classificacao.

2.3 AutoML

Projetos de Automated Machine Learning (AutoML) tem como objetivo simplificar todos
0S8 passos necessarios para a criacao de modelos de aprendizado de méquina, uma vez
que ele executa todos os processos de forma automatizada. Com isso, o usuario nao
necessita da experiéncia para iniciar projetos na area de aprendizado de maquina, que
vai desde como tratar os dados a conhecimentos de estatistica (HE; ZHAO; CHU, 2021;
TRUONG et al., 2019). A Figura 2.1 apresenta um exemplo de todas as etapas que um
projeto de genérico de AutoML pode ser responsavel. Estas etapas podem ser divididas
em preparagao dos dados, preparacao das caracteristicas, e geracao dos modelos, que

inclui a otimizacao de hiperparametros.
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Preparagao dos Preparagao das Caracteristicas Geragao do Modelo

Dados
Coleta dos Selecio
Dados ¢
Limpeza dos , N . _| Selecdode | | Otimizagédo de
Dados Extragdo - |CEREEEEES | Modelos | Hiperparametros
Completude o~
dos Dados Criagdo

Figura 2.1: Visao geral da arquitetura de um projeto de AutoML. Figura adaptada de
(HE; ZHAO; CHU, 2021).

2.3.1 Preparacao dos dados e Extracao de Caracteristicas

Primeiramente, durante a etapa de preparacao dos dados, eles sao tratados a fim de
serem utilizados pelo modelo de predi¢ao. Os valores considerados como ruidos podem ser
normalizados e valores ausentes sao preenchidos (HE; ZHAO; CHU, 2021). Um exemplo
seria identificar os tipos dos dados de entrada, ou seja, se eles sao inteiros, reais ou valores
binarios. O modelo também pode identificar tipos mais complexos, como a identificacao
de enderecos, datas ou nimeros telefonicos (TRUONG et al., 2019). Assim, se algum
dado nao estiver no padrao esperado ou é faltante ele pode ser removido ou tratado.

A etapa seguinte lida com a preparacao de caracteristicas dos dados ja tratados.
Esta etapa foca na extracao de caracteristicas de uma base de dados. Nesta etapa, uma
das atividades que pode ser executada ¢ a selecao de caracteristicas, que remove carac-
teristicas irrelevantes. Caracteristicas também podem ser extraidas utilizando funcoes de
diminuicao de dimensionalidade, como a partir de uma analise dos componentes principais
(PCA) (PEARSON, 1901), que ird extrair informacao das caracteristicas nao correlacio-
nadas.

A atividade de criacao de caracteristicas é a etapa que mais depende da ex-

periéncia pratica do usuario. Por este motivo muitos modelos de AutoML nao a imple-
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mentam ou necessitam de auxilio do usudrio para efetuar as suas operagoes (HE; ZHAO;
CHU, 2021; TRUONG et al., 2019). Contudo, hd modelos e ferramentas que implementam
processos automatizados de combinagoes de caracteristicas a fim de gerar novas (GAMA,
2004; VAFAIE; JONG, 1998; SONDHI, 2009; ZHENG, 1998). Exemplos simples seriam
a soma ou média entre os valores, mas caracteristicas mais elaboradas também podem
ser extraidas, como por meio da utilizacao de funcoes de auto correlagao em modelos de
AutoML voltados a séries temporais, para extracao de componentes da série ou para a

adigdo de novas caracteristicas ao modelo (CHRIST et al., 2018).

2.3.2 Geracao do Modelo de Predicao

Esta etapa tem como objetivo utilizar os dados gerados pelas fases anteriores para gerar
diferentes tipos de modelos de predicao com diferentes hiperparametros para, assim, se-
lecionar o melhor modelo. Esta fase pode ser dividida em trés etapas: (i) a selegao de
modelos de; (ii) otimizac¢do de hiperparametros, e (iii) busca por arquitetura para redes
neurais.

Durante a selecao de modelos de predicao, o algoritmo mais apropriado é selecio-
nado para o problema. Tais algoritmos podem ser os mais diversos da area de aprendizado
de maquina, como Regressao Logistica, algoritmos baseados em arvores ou até modelos
de redes neurais. A segunda etapa é a otimizacao de hiperparametros, onde métodos
como grid search ou random search (LIASHCHYNSKYT; LIASHCHYNSKYT, 2019) sao
utilizados para realizar uma busca dos hiperparametros que geram o modelo de predicao
com melhor desempenho. Estes dois processos utilizam de um espago de busca, que sao
as combinagoes de possiveis valores que os hiperparametros podem assumir (HE; ZHAO;
CHU, 2021; YAO et al., 2019). A Figura 2.2 apresenta um exemplo de vardveis de um
projeto, que sao os hiperparametros a serem ajustados com base em um espaco de busca.

A busca pelos melhores parametros é o que leva maior tempo de processamento
em um modelo de AutoML. Para diminuir o tempo necessario para a realizacao dessa
etapa, ha diversas solucoes possiveis que podem diminuir o espago de busca. Uma pri-
meira abordagem seria encontrar um conjunto inicial de parametros. Para isso podem ser

utilizados datasets pré-processados que dada a similaridade com o dataset de entrada, um
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Figura 2.2: Exemplo de espaco de busca. Figura adaptada de (YAO et al., 2019).

modelo de classificacao pode escolher parametros previamente selecionados. A segunda
abordagem ¢ relacionar a selecao de modelos de predi¢ao com a de hiperparametros, como
exemplo, aplicar um grid search tanto na busca de parametros quanto na busca de mode-
los de predicao. A terceira opcao é fixar o tempo de processamento para cada combinacao
de hiperparametros, impedindo a selecao de valores que podem causar uma otimizacao
lenta. A quarta opcao é evitar combinacoes de parametros que ja sao conhecidos por
aumentar o tempo de processamento (TRUONG et al., 2019).

Para Truong et al. (2019) e He, Zhao e Chu (2021), ha a etapa de busca de
arquitetura para redes neurais, assim sendo especifica para esse dominio. Assim, para He,
Zhao e Chu (2021), sdo apresentados diversos algoritmos que podem ser utilizados nesta
etapa, como aprendizado por refor¢o ou algoritmos evolutivos, para realizar a busca dos

melhores parametros que definem a arquitetura da rede.

2.3.3 AutoML para séries temporais

Como séries temporais detém de caracteristicas proprias, modelos de aprendizado de
maquina e projetos de AutoML sao desenvolvidos especificamente para o seu trata-
mento. Primeiramente, existem modelos de predicao de séries temporais que trazem carac-
teristicas de frameworks de AutoML. Um exemplo seria o Prophet (TAYLOR; LETHAM,
2018), que automatiza a maior parte dos processos de tratamento de dados e busca de

parametros. Ele s6 necessita que a série temporal seja passada como parametro de trei-
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namento para automaticamente determinar caracteristicas como tendéncia, sazonalidade
e o efeito de feriados sobre a série. Ao fim, é gerado um modelo estatistico que melhor se
adapta aos dados passados.

Uma implementacao de AutoML voltada a predicao de séries temporais é o mo-
delo Time Series Pipeline Optimisation (TSPO) (DAHL, 2020). Durante a etapa de
preparacgao, o modelo decompoe a série em trés componentes, tendéncia, sazonalidade
e um componente restante. Depois, os dados sao normalizados e tratados para garan-
tir o formato requisitado. Além disso, caracteristicas como médias moveis e lags sao
inseridas para serem utilizadas pelos modelos. A selecao de caracteristicas, modelos e
hiperparametros é feita através de um algoritmo genético (KOZA; POLI, 2005), que en-
contra a melhor combinagao a partir de um processo de evolucao natural. O TSPO utiliza
tanto modelos baseados em arvores de decisao quanto de redes neurais para realizar as
predicoes.

Um exemplo para a tarefa de classificacao de séries seria o Mcfly (KUPPEVELT
et al., 2020), que é um framework de AutoML que se baseia em modelos de aprendizado
profundo. Neste framework, a preparacao dos dados fica por parte do usuario. O usuario
também deve indicar o nimero de modelos de classificagao possiveis a serem considera-
dos. Assim o limite de tempo de processamento fica a cargo do usuario. Cada modelo
de classificacao disponivel recebe como entrada os dados sem nenhuma extragao de ca-
racteristicas. A busca de hiperparametros é efetuada a partir de uma busca aleatdria
sobre um espaco de busca previamente estabelecido durante a implementacao. Apds o
treinamento, ele oferece uma visualizagao interativa sobre todos os resultados, como qual
modelo de classificao foi escolhido, seus atributos e o desempenho de cada modelo testado.

Com isso, um modelo de AutoML, foi utilizado para o treinamento dos modelos
de predicao, e um modelo de classificacao fi utilizado para realizar uma busca otimizada
dos modelos de predicao. Esse trabalho foca na etapa de geracao de modelos, uma vez
que a classificacao ird auxiliar na decisao do modelo ideal para a série de entrada. Assim,
o modelo de AutoML é responsavel por treinar e fazer a busca por hiperparametros do

modelo de predicao escolhido pela classificagao.
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3 Metodologia

Neste capitulo sao apresentados os métodos utilizados para o trabalho bem como o seu
processo metodologico. Durante a secao 3.1 sao apresentados os métodos utilizados, sendo
que a sub-secao 3.1.1 apresenta a metodologia utilizada pelo T'S-AutoML, e durante a sub-
secao 3.1.2 é apresentada a metodologia sobre a geracao dos modelos de classificacao para
a escolha do modelo de predicao ideal. Por fim, a secao 3.2 resume todo o processo

metodoldgico por tras da utilizacao dos dados e métodos.

3.1 Meétodos Utilizados

Nessa secao sao apresentados os métodos utilizados no trabalho. A sub-secao 3.1.1 apre-
senta o TS-AutoML, modelo de AutoML voltado a séries temporais, no qual é proposta
a inclusao da classificacao para otimizar a escolha de modelos de predicao de forma auto-
matizada. A sub-secao 3.1.2 apresenta o modelo de AutoML usado para realizar a escolha

do modelo de classificacao a ser utilizado.

3.1.1 TS-AutoML

TS-AutoML
T
: | - Prophet |
i | Pré-processamento Extracdo de | -LSTM i - x
> dos dados ™ Caracteristicas —b} - XGBoost OB
|
|
|

I
-TFT
I

Figura 3.1: TS-AutoML em alto nivel

A Figura 3.1 resume em alto nivel as etapas que o TS-AutoML realiza para
executar a predicao dos dados de uma série temporal. Inicialmente, o TS-AutoML realiza
um tratamento nos dados de entrada. Para o modelo, o primeiro passo é verificar se os
dados de entrada estao no formato correto, que seriam duas colunas de valores, sendo

a primeira uma coluna de instantes de tempo e a segunda de valores numéricos. A
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coluna de instantes de tempo é tratada para garantir que esta no formato apropriado e
sao removidas qualquer informacao referente ao fuso horario. Valores vazios na segunda
coluna sao preenchidos utilizando a estratégia de preenchimento com o ltimo valor vélido
para todos os dados e com o préximo valor valido, caso os valores faltantes nao tenham
valores anteriores. Por fim, os dados sao separados em dois conjuntos, um de treino e um
de teste.

Durante a etapa de extragao de caracteristicas, a série passa por uma analise de
auto correlagao parcial. Este processo avalia quais sao os lags com maior correlagao na
série. Dado um ponto z; de uma série temporal, um lag pode ser definido como um ponto
passado do ponto inicial de referencia, ou seja, qualquer x;_, com uma alta correlacao
serd considerado. Os lags de maior correlacao sao utilizados como caracteristicas para
os modelos de predicao. Precisamente, para modelos que recebem como entrada dados
tabulares, os dados sao adaptados utilizando os lags como novas colunas de dados, ou
seja, eles se tornam caracteristicas para os modelos.

O TS-AutoML utiliza diversos modelos para realizar as predigoes. Os modelos
utilizados sao os seguintes: Prophet, Long Short-Term Memory (LSTM) (LAPTEV et al.,
2017), Temporal Fusion Transformer (TFT) (LIM et al., 2021) e modelos baseados em
arvores de decisao como o XGBoost, Light GBM e CatBoost (CHEN; GUESTRIN, 2016;
KE et al., 2017; PROKHORENKOVA et al., 2018). O conjunto de treino ¢ utilizado para
o treinamento dos modelos de predi¢ao e o conjunto de teste para a sua avaliagao. Com
isso, todos os modelos de predicao sao treinados utilizando o conjunto de treino, sendo
que cada modelo detém de um conjunto de valores de hiperparametros pré-determinados,
resultando em mais de uma possibilidade para cada modelo sendo avaliado.

Apoés o treino, sao realizadas predicoes sobre uma janela de avaliagao que pode
ser indicada pelo usuario, ela pode ter tamanho 1 até o nimero de lags maximo definido
pelo usudario ou até o ultimo lag com alta correlacao. As predigoes sao comparadas com
os valores reais do conjunto de teste. Diversas métricas de medicao de erro sao utilizadas
para avaliar a qualidade das predigoes, dentre elas consta o erro absoluto médio (MAE)

e a raiz do erro quadrédtico médio (RMSE). A escolha do melhor modelo é efetuado pelo
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menor valor obtido pela métrica de erro de porcentagem absoluta ponderada (WAPE)?

média.

3.1.2 Classificagao das séries temporais

Para o AutoML proposto, a classificacdo tem como objetivo melhorar o tempo de busca
do modelo de predicao ideal para os dados de entrada. A metodologia escolhida para
esta tarefa é a de extracao de caracteristicas da série temporal. Este processo é realizado
pela ferramenta tsfresh (CHRIST et al., 2018). Essa ferramenta, realiza a extragao de
uma extensa colecao de caracteristicas, que vao desde a quantidade de picos da série a
auto-correlacao entre os valores a lista completa de caracteristicas disponiveis pode ser
encontrada na pégina oficial do tsfresh*.

Para realizar a classificacao, é utilizado o AutoGluon, modelo de AutoML vol-
tado a tarefa de classificacao (ERICKSON et al., 2020). Ele realiza o treinamento dos
seguintes modelos de classificacao: Redes Neurais, Light GBM, CatBoost, Random Fo-
rests, Extremely Randomized Trees e k-Nearest Neighbors. Estes sao treinados e avalia-
dos utilizando o método de validagao cruzada chamado k-folding bagging (PARMANTO;
MUNRO; DOYLE, 1996). Neste método, o conjunto de dados é dividido em k pedagos,
onde k-1 pedacos sao utilizados para treinar o modelo e o pedaco que nao foi utilizado
no seu treino é usado para encontrar a previsao desses dados pelo modelo, para assim,
avaliar o seu desempenho.

O AutoGluon ¢ utilizado para determinar o melhor modelo de classificacao para
os dados de entrada e tal modelo escolhido ira classificar qual é o melhor modelo de
predicao para uma dada série temporal. Para treino do mesmo, sao utilizados os mode-
los de predicao escolhidos durante o processamento por forca bruta do TS-AutoML, tal
processo ¢ explicado em detalhes durante a secao 3.2. O critério de escolha do modelo de

classificagao se baseia na acuracia dos modelos internos do AutoGluon.

3https://docs.aws.amazon.com/forecast /latest /dg/metrics.html, Acesso em: 24/02/2022
“https:/ /tsfresh.readthedocs.io/en/latest /text /list_of features.html, Acesso em: 06/02/2022
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3.2 Processo Metodolégico

A Figura 3.2 resume o processo metodoldgico a ser aplicado neste trabalho. Inicialmente,
as bases de dados sao utilizadas para realizar predicoes usando somente o TS-AutoML,
ou seja, testando todas as opgoes de modelos de predicao possiveis disponiveis pelo T'S-
AutoML, como citado na se¢ao 3.1.1. Com isso, sao obtidas diversas métricas de avaliagao
de desempenho, como o RMSE e o tempo de processamento. Elas sao responsaveis por
medir o desempenho da predicao em relacao aos demais testes executados. Além disso,
obtemos o modelo de predicao de melhor desempenho para cada série.

Em sequéncia, ha o processo de utilizacao do TS-AutoML em conjunto ao Au-
toGluon. Primeiramente, o tsfresh foi utilizado para extrair as caracteristicas de cada
série temporal das bases de dados utilizadas. Com isso, montando uma nova base de
caracteristicas em comum de cada uma das bases, ou seja, havera um tratamento dos da-
dos para utilizar somente a intersecao das caracteristicas encontradas em todas as bases.
Apés esse tratamento, o AutoGluon sera utilizado para determinar o melhor modelo de
classificacao. Tal modelo escolhido tem como objetivo classificar o modelo de predicao
temporal que melhor se adapta a série de entrada.

Por fim, foi selecionada uma base de dados que nao foi utilizada pelo processo
anterior para comparar o desempenho de todo o processo. Assim, a base foi utilizada
pelo TS-AutoML para treino e andlise de desempenho tanto para o processo por meio
da escolha de modelos predicao por forca bruta quanto para o processo utilizando o
modelo de classificacao. Por fim, os resultados foram utilizados para avaliar se houve
perda do desempenho de predicao caso a classificacao for utilizada e o ganho de tempo
de processamento obtido.

Para a comparacao de desempenho foram utilizadas as métricas RMSE (Raiz do
erro quadrdtico médio) e MAE (Erro absoluto médio). Para ambas equagbes considere
Y; o valor real, Y o valor predito e n a quantidade de valores. Com isso, a equacao 3.1
apresenta o RMSE que, em outras palavras, representa a distancia euclidiana entre os dois
valores normalizada por 1/y/n. A equagao 3.2 representa o MAE, que calcula a diferenca

absoluta média entre a predicao e o valor real.
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4 Experimento

Neste capitulo sao apresentados todos os resultados obtidos ao longo do processamento
das bases de dados conjunto aos modelos de predicao e classificacao. O capitulo é iniciado
pela secao 4.1, que apresenta as bases de dados utilizadas no trabalho. Em seguida,
a secao 4.2 expoe os resultados obtidos durante o processo de classificacao. Por fim, a

secao 4.3 apresenta os resultados obtidos ao fim da execugao do processo metodolégico.

4.1 Base de dados

Os dados utilizados s@o baseados no trabalho de Godahewa et al. (2021). O artigo apre-
senta uma colecao de bases de dados, onde cada base contém uma colecao de séries. Cada
uma detém as seguintes caracteristicas: dominio, nimero de séries, se ha dados faltantes

ou nao, se foi utilizada em competicoes e o tamanho minimo e méximo das séries.

Tabela 4.1: Base de dados de séries temporais utilizadas.

Nome Dominio  Numero de séries Granularidade Séries nao processadas
Covid Deaths Satde 266 Dia 15%
FRED-MD Economia 107 Semana 0%

San Francisco Traffic | Transporte 862 Semana 0,05%

Vehicle Trip Transporte 329 Dia 12%

NN5 Bancéria 111 Semana 0%

M4 Multiplos 414 Hora 6%

A Tabela 4.1 apresenta as bases de dados utilizadas para treinamento e teste
do trabalho. Cada uma delas detém de uma colecao de séries temporais voltadas a um
contexto. Como exemplo, a base Covid Deaths apresenta séries de mortes diarias por
COVID-19 em um conjunto de paises e estados ao longo de 22/01/2020 a 20,/08,/2020.
Detalhes especificos sobre cada uma das bases podem ser encontrados em (GODAHEWA
et al., 2021) e elas estao disponiveis em um repositério piblico®. Além disso, como o T'S-
AutoML tem carater experimental e depende de implementagoes externas para os modelos,

foi admitida uma taxa de erros durante o processamento. Assim, hd uma porcentagem de

Shttps://zenodo.org/communities/forecasting/, Acesso em: 18/12/2021
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séries nao processadas, por conta de particularidades dos modelos de predicao utilizados,
como pode ser visto na tabela 4.1.

Para o experimento, as bases FRED-MD, San Francisco Traffic, Vehicle Trip,
NN5 e M4 foram utilizadas para treinamento do modelo de classificacao, onde elas foram
processadas pelo TS-AutoML inicialmente, determinando o melhor modelo através da
avaliacao de todas as possibilidades de modelos e parametros disponiveis. Apds isso,
cada série foi processada pelo tsfresh a fim de obter as suas caracteristicas para, por fim,
utilizar o AutoGluon para determinar o melhor modelo de classificagao. Esse processo
resultou em uma tabela de 599 caracteristicas para as 1759 séries temporais obtidas com
as bases de dados. Para o treinamento do modelo de classificacao, as caracteristicas foram
embaralhadas e separadas em um conjunto de treino e teste, representando 80% e 20%
dos dados respectivamente. Por fim, a base Covid Deaths foi utilizada para a comparacao

final entre a predicao com ou sem classificacao.

4.2 Classificacao

Como resultado da predicao dos dados de treino pelo TS-AutoML, foi obtida a Tabela 4.2
que apresenta os modelos de predicao selecionados dentre as bases de dados utilizadas.
Esses modelos foram escolhidos por meio da comparacao de todos os hiperparametros
e modelos disponiveis no TS-AutoML. Como pode ser visto, o TFT foi o modelo mais
escolhido, com aproximadamente 60,65% das ocorréncias. Em sequéncia, o Prophet detém
aproximadamente 15,86% das ocorréncias.

Tabela 4.2: Modelos de predicao escolhidos pelo TS-AutoML durante o processamento
inicial das bases de treino.

Modelo Ocorreéncias
TFT 1067
Prophet 279
CatBoost 145
Light GBM 122
XGBoost 103
LSTM 43

Apoés o processamento dos dados pelo AutoGluon, foram obtidos os resultados

apresentados na Tabela 4.3. Ela apresenta todos os modelos de classificacao utilizados
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pelo AutoGluon conjunto a acuracia obtida. Os modelos estao ordenados conforme o
desempenho, ou seja, o modelo WeightedEnsemble L2 obteve o melhor valor de acuracia
para os dados, seguido pelo Light GBM e o CatBoost. Com isso, o modelo a ser utilizado

para a classificacao é o WeightedEnsemble L2.

Tabela 4.3: Acuracia obtida por todos os modelos do AutoGluon durante o treino.

Modelo Acurécia
WeightedEnsemble L2 | 0.645390
Light GBM 0.641844
CatBoost 0.641844
Light GBMLarge 0.641844
Light GBMXT 0.638298
ExtraTreesEntr 0.638298
RandomForestEntr 0.634752
ExtraTreesGini 0.634752
RandomForestGini 0.634752
XGBoost 0.627660
NeuralNetMXNet 0.624113
NeuralNetFastAl 0.585106
KNeighborsDist 0.560284
KNeighborsUnif 0.535461

A Tabela 4.4 apresenta os modelos de predicao selecionados pelo modelo de clas-
sificacao (WeightedEnsemble L2) para a base de dados de teste e para execugao da selegao
de modelos de predicao por forca bruta do TS-AutoML. Em comparacao com a Tabela 4.2,
é notavel a diminui¢ao da diversidade de modelos escolhidos. Como esperado, algumas
possibilidades escolhidas para casos especificos nao estao sendo consideradas. Além disso,
tais resultados podem ser um reflexo dos modelos selecionados para a base de treino, onde
a maioria esta concentrada no TFT e Prophet, uma vez que a selegao sem classificacao

detém uma maior diversidade de modelos.

Tabela 4.4: Modelos escolhidos com e sem classificacao das séries da base de teste.

Modelo Sem Classificacao Com Classificagao
Prophet 98 126

TFT 10 97
XGBoost 22 1

CatBoost 60 0
Light GBM 34 0
LSTM 0 0
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4.3 Resultados

A Tabela 4.5 apresenta os valores obtidos apds o processamento do TS-AutoML com e
sem o processo de classificacao. Nela pode ser visto o tempo de processamento, RMSE e
MAE de ambos processos conjunto aos seus valores minimos, médios e maximos, além do
tempo total. Ela também contém a variagao percentual para auxiliar nas analises, onde
valores negativos indicam uma reducao dos valores do processo sem classificacao para o
com classificacdo e positivos um aumento. Os valores marcados com um trago (-) indicam
que a variacao nao pode ser calculada, no caso, por conta do valor minimo encontrado
no processo sem classificagao ser igual a zero. Os valores em negrito indicam quem teve

melhor desempenho para cada resultado.

Tabela 4.5: Resultados obtidos através da predicao com ou sem classificagao.

Sem Classificacdo Com Classificacao | Variagao Percentual (%)
Total 141458,45 22821,15 -83,87
Tempo (seg) Min 220,14 2,02 -99,08
Média 631,51 101,88 -83 87
Max 1435,61 388,99 -72,92
Min 0,0000 0,0085 -
RMSE Média 390,7948 554,8986 41,99
Max 12765.9946 12765,9946 0,0
Min 0,0000 0,0085 -
MAE Média 370,4253 530,0722 43,09
Max 12654,8005 12654,8005 0,0

Analisando o tempo de processamento da tabela 4.5, é perceptivel um ganho
consideravel em relacao ao processo com classificacdo em comparagao ao sem o procedi-
mento. Para o tempo total, ha um ganho aproximado de 84%, sendo necessario cerca de
6 horas para o processamento com classificacao e 39 horas para sem classificacao. Ade-
mais, ocorreu uma melhora do tempo médio de 10 minutos para 2 minutos. Assim, de
fato, a classificacao auxilia o uso da ferramenta no ponto de vista do tempo uma vez que,
removendo a necessidade de testar todos os modelos de predicao disponiveis, a ferramenta
obtém um ganho significativo em tempo de processamento.

Para a andlise de erros de predicao, os resultados apresentam uma diminui¢ao no
desempenho. Isso porque, para esses valores, o objetivo da classificacao é se aproximar

ao maximo da abordagem utilizando todas as possibilidades, mesmo com uma selecao
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reduzida de modelos. Entretanto, o resultado médio obtido foi de aproximadamente 40%,
tanto para o RMSE como para o MAE. Esse comportamento representa um aumento de
erro significativo, dada a reducao do espacgo de busca de modelos de predicao.

A diminuicdo de desempenho em relacao aos erros é um reflexo dos modelos
escolhidos durante a classificacao. Como observado na tabela 4.4, ha uma reducao sig-
nificativa da diversidade dos modelos escolhidos pela classificacao. Para a versao sem
classificagao, o TS-AutoML escolheu de forma bem distribuida todos os modelos dis-
poniveis, exceto pelo LSTM que nao foi escolhido, e o TFT foi a minoria, com somente
4,46% das ocorréncias. Para a classificacao, o TFT foi escolhido 43,75% das vezes, resul-
tando em modelos nao apropriados para as séries e consequentemente, reduzindo o seu
desempenho. Este problema de balanceamento pode ser tratado futuramente como um
dos componentes anteriores a etapa de classificagao, onde os dados processados somente
pelo TS-AutoML devem ser tratados para garantir uma distribuicao uniforme entre os

modelos de predicao escolhidos.
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5 Conclusao

Neste trabalho, foi proposto a utilizacao de uma ferramenta de Automated Machine Le-
arning (AutoML) voltada a séries temporais, conjunto a um modelo de classificagao para
otimizar a busca otimizada de modelos de predicao. A ferramenta utilizada foi o TS-
AutoML, que utiliza modelos voltados a predicao de séries temporais para selecionar o
modelo mais apropriado aos dados de entrada. Para a tarefa de classificacao, foi utilizada
a biblioteca tsfresh para a coleta das caracteristicas das séries juntamente ao AutoGluon,
modelo de AutoML generalista, voltado a escolha de modelos de classificacao para, assim,
realizar uma comparacao do desempenho utilizando ou nao a classificacao para a escolha
do modelo preditivo.

A anélise dos resultados apresentou um ganho significativo de tempo de proces-
samento. Entretanto ocorreu uma perda consideravel no desempenho de predicao. Com
o uso da classificacao, o nimero de possibilidades de modelos é reduzida, assim dimi-
nuindo o tempo de processamento a somente um modelo e suas variacoes possiveis de
hiperparametros. Contudo, o TS-AutoML se torna dependente da acuracia do modelo
de classificacao, uma vez que o modelo escolhido pode nao ser o apropriado para a série,
o que aumenta as taxas de erro observadas. Dessa maneira, é necessario que o modelo
de classificagao seja o mais preciso possivel para garantir o desempenho adequado do
TS-AutoML.

Para trabalhos futuros, mais bases de dados podem ser utilizadas para garantir
uma grande diversidade de séries temporais. Isso pode aumentar a acuracia da classi-
ficacao, uma vez que pode remover vieses e tornar a escolha de modelos mais diversas.
Também podem ser utilizadas estratégias de balanceamento dos dados para garantir a uni-
formidade de escolhas. Além disso, podem ser implementados recursos no TS-AutoML
para escolher a abordagem (com ou sem classificagdo) mais apropriada, dada a incerteza
do modelo escolhido de forma automatizada. Por fim, o TS-AutoML pode utilizar de
melhorias comunitarias para re-treino do modelo de classificacao para cada série que nao

for classificada com uma precisao adequada.
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