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Resumo

Séries temporais podem modelar os mais diversos fenômenos e a predição destes fenômenos

é importante para diversas áreas de estudo, como predição climática ou de demanda de

serviços. Fazer predições, especialmente utilizando séries temporais, necessita de diver-

sas etapas repetitivas que podem ser automatizadas, como o tratamento dos dados ou a

seleção 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 predição. Contudo, modelos de AutoML não

são suficientemente genéricos para qualquer tipo de dado, e assim, não englobam carac-

teŕısticas únicas 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 caracteŕısticas e modelos voltados a séries temporais são utilizados

para melhor aproveitamento das caracteŕısticas únicas deste tipo de dado. Ademais, o

trabalho explora como realizar a escolha de modelos de predição de forma automatizada

e eficiente, com a utilização de modelos de classificação para determinar o algoritmo de

predição que melhor se adequa aos dados de entrada. Utilizando séries temporais de diver-

sas áreas de estudo para treinamento e teste, foram obtidos ganhos de aproximadamente

80% em relação ao tempo de processamento em detrimento de aproximadamente 40% do

desempenho de predição.

Palavras-chave: Machine Learning, AutoML, Classificação, 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 TS-

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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2.3.2 Geração do Modelo de Predição . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
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1 Introdução

As séries temporais são um tipo de dados muito utilizada nos mais diversos tipos de

estudos. Na economia, elas são utilizadas para descrever diversos fenômenos como, por

exemplo, o produto interno bruto (PIB) de páıses dado o peŕıodo de tempo (JAMES et al.,

2012). Também podem descrever eventos naturais, como sinais śısmicos para avaliação de

um posśıvel terremoto (VAROTSOS; SARLIS; SKORDAS, 2011). Ou até a modelagem

do comportamento de uso de sistemas de compartilhamento de véıculos (ALENCAR et

al., 2019).

As séries temporais podem ser caracterizadas por valores de observações coleta-

das ao longo do tempo (Warren Liao, 2005). Um exemplo seria a medição de tempera-

tura de uma cidade ao longo de um ano. Como elas são flex́ıveis para as mais diversas

aplicações, são grande alvo da literatura e indústria (ALENCAR et al., 2020; LAPTEV et

al., 2017). Com isso, existem trabalhos que as utilizam tanto para auxiliar caracterizações

de fenômenos (ALENCAR et al., 2019), quanto para a criação de modelos de predição

espećıficos para esse tipo de dados (TAYLOR; LETHAM, 2018).

Para problemas de predição, existem uma grande diversidade de modelos que

podem serem explorados pelo pesquisador. Contudo, existe a dificuldade de realizar ta-

refas repetitivas quando esses modelos são manipulados pelo pesquisador, tais como, o

tratamento de dados, escolha de modelos e otimização de hiperparâmetros. 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 usuário desse sistema irá somente se preocupar com os dados a serem processados pelo

modelo de AutoML.

Modelos de AutoML podem ser divididos em três etapas (TRUONG et al., 2019).

Primeiro, é executado o pré-processamento de dados e a seleção de caracteŕısticas (featu-

res). Nesta etapa inicial, os dados serão processados para estarem no formato desejado

e caracteŕısticas serão extráıdas para serem utilizadas pelos modelos de predição inter-
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nos. Após isso, é realizada a seleção de modelos de predição e otimização de seus hiper-

parâmetros. Nesta etapa as caracteŕısticas geradas são utilizadas para treinar os modelos,

que variam entre si dados os seus hiperparâmetros. Com isso, o modelo de melhor desem-

penho é escolhido como modelo final e, em seguida, é executada a etapa de interpretação

dos resultados obtidos pelos modelos e análise de predições. Assim, são apresentadas as

interpretações sobre as caracteŕısticas selecionadas, como por exemplo a sua relevância

para a predição ou do modelo escolhido, além de uma análise sobre o desempenho das

predições (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 seleção de caracteŕısticas é de grande im-

portância para o treinamento dos modelos de predição. Especificamente, as séries tempo-

rais tem caracteŕısticas particulares que não são encontradas em outros tipos de dados.

Como exemplo, a possibilidade de decompor a série temporal em múltiplos componentes,

que podem fornecer informações como tendência e sazonalidade da série (HARVEY; PE-

TERS, 1990). Assim, são necessários métodos espećıficos para o tratamento desse tipo de

dado para extrair de forma eficiente todas as suas caracteŕısticas.

Para utilizar as caracteŕısticas próprias das séries temporais, são desenvolvidos

modelos voltados somente a sua predição. Um exemplo seria o modelo auto-regressivo

integrado de médias móveis (ARIMA), que é a combinação de um modelo auto-regressivo

(AR), um fator integrante (I) e um modelo de médias móveis (MA). Com isso, três com-

ponentes únicos de séries temporais contribuem para gerar predições de valores futuros.

O ARIMA detém três parâmetros que alteram o comportamento de cada componente,

que são comumente nomeados como p, d e q, 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 à 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 caracteŕısticas únicas

das séries temporais e detêm diferentes parâmetros próprios. Portanto, retornamos a

necessidade do pesquisador conhecer os modelos de predição existentes, saber ou testar

qual modelo será mais adequado para o seu problema e, por fim, testar e avaliar todas as
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possibilidades de parâmetros que se adequam às suas necessidades para, assim, escolher

o melhor modelo de predição para o seu problema.

Modelos como o Prophet1 automatizam passos do processo de predição. Assim

como o ARIMA, ele também é formado por um modelo que pode ser decomposto em

outros que cuidam de partes espećıficas da série temporal (TAYLOR; LETHAM, 2018).

Além disso, ele automatiza a busca de parâmetros de sazonalidade e tendência. Ademais,

oferece recursos para análise dos resultados, como avaliação das predições e geração de

gráficos de cada componente da série. Portanto, pode ser dito que ele tem caracteŕısticas

de modelos de AutoML, contudo ainda tem-se parâmetros a serem indicados que podem

ser explorados pelo pesquisador e ainda não pode ser usado em todos os contextos, por

exemplo por séries multivariáveis, por questões de limitações de implementação.

Dessa forma, a pergunta chave deste trabalho seria: Como selecionar os modelos

de predição de séries temporais de forma a automatizar os processos manuais do pesqui-

sador de forma rápida e eficiente? Para responder essa pergunta, a proposta é utilizar a

conceituação dos modelos de AutoML para agregar modelos de predição já existentes de

séries temporais, conjunto a um estudo de como reduzir o tempo de busca de modelos,

por meio do uso de classificação de séries temporais. Portanto, pretende-se verificar se a

busca por modelos de predição de séries temporais com o uso de modelos de classificação

reduz o tempo da busca exaustiva de modelos de predição que o modelos de AutoML

podem executar, semelhante a busca manual de um pesquisador.

Este trabalho irá utilizar um modelo de AutoML voltado à predição de séries

temporais nomeado como TS-AutoML2. Ele tem como objetivo realizar a seleção do mo-

delo de predição ideal para a série temporal de entrada, através de métricas e modelos

de classificação de séries temporais. O TS-AutoML utiliza pré-processamento de dados

para tornar posśıvel o uso de diversos modelos de aprendizado de máquina, inclusive mo-

delos que não são voltados especificamente para este tipo de problema, como exemplo

os baseados em Gradient Boosting (FRIEDMAN, 2001). Ele será utilizado como uma

ferramenta para realizar de forma automática a busca de modelos de predição e hiper-

parâmetros de forma eficiente. Nesse trabalho é feita uma comparação do uso de modelos

1http://facebook.github.io/prophet/, Acesso em: 06/02/2022
2https://github.com/TS-UFJF/AutoML, Acesso em: 06/02/2022
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de classificação, para a seleção de modelos automatizada com a seleção considerando to-

das as opções posśıveis, em questão de velocidade e desempenho. Com isso, foram obtidos

ganhos de 80% de velocidade de processamento com uma perda de 40% de desempenho

para a seleção realizando a classificação, se mostrando eficiente para essa tarefa.

O restante do trabalho é formado pelos seguintes caṕıtulos: O caṕıtulo 2 apre-

senta a revisão bibliográfica do texto, com a contextualização da área e seus conceitos.

O caṕıtulo 3 apresenta os métodos e modelos utilizados, conjunto a todo o processo

metodológico. Ao longo do caṕıtulo 4 são apresentados os resultados obtidos na experi-

mentação. Por fim, o caṕıtulo 5 conclui o trabalho.
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2 Revisão Bibliográfica

Neste caṕıtulo é apresentada toda a revisão bibliográfica e fundamentação teórica do

trabalho. Inicialmente, a seção 2.1 introduz brevemente o conceito por traz do aprendizado

de máquina. Em sequência, a seção 2.2 apresenta tanto a conceituação do problema

de classificação quanto a sua aplicação para séries temporais. A seção 2.3 apresenta a

conceituação base de projetos de genéricos de AutoML e finaliza o caṕıtulo com a sub-

seção 2.3.3 apresentando as suas aplicações para séries temporais.

2.1 Aprendizado de Máquina

Aprendizado de máquina, pode ser definido como qualquer programa de computador que

melhora o seu desempenho por meio do aprendizado (MITCHELL, 1997). Formalmente,

tem-se a seguinte definição: “Um programa de computador é capaz de aprender da

experiência E para alguma classe de tarefas T e com o desempenho P, se o desempenho

das tarefas em T, medidas por P melhoram com a experiência E”. Ou seja, temos uma

máquina que a cada vez que entra em contato com uma dada experiência ela melhora o

seu desempenho de resolução de uma tarefa.

Modelos de aprendizado de máquina são amplamente utilizados para a resolução

das mais diversas tarefas. Em Alencar et al. (2020), tais modelos foram aplicados à

predição de demanda de véıculos em serviços de compartilhamento para determinar a

demanda necessária para o futuro. Na pesquisa aplicada por Jiménez, Benalcázar e Soto-

mayor (2017), modelos de aprendizado de máquina foram utilizados para traduzir ĺıngua

de sinais em texto. Em uma aplicação voltada ao público geral, em diversos dispositivos há

a implementação de assistentes de voz que utilizam modelos de aprendizado de máquina

para entender comandos dados pelo o usuário e responder ou executar ações (HOY, 2018).

A utilização de modelos de aprendizado de máquina envolve diversas etapas sis-

temáticas e repetitivas. Primeiramente, ocorre a coleta de dados que, em seguida, são

tratados para realizar a extração de caracteŕısticas relevantes. Após 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 resolução do problema. Com isso, os modelos são treinados e avaliados e, dado o

modelo de melhor desempenho, o pesquisador irá pesquisar quais são os hiperparâmetros

apropriados para melhorá-lo.

2.2 Classificação

A classificação é um problema clássico da área de aprendizado de máquina, onde um con-

junto de caracteŕısticas pode ser utilizado para gerar um modelo que possa prever novos

valores discretos e não ordenados (KOTSIANTIS et al., 2007). Um exemplo é a classi-

ficação de imagens de animais para determinar se é de um gato ou não (JAJODIA; GARG,

2019). Esse é um exemplo de classificação binária, onde o modelo irá prever somente os

valores verdadeiro ou falso. Existe também o problema de predição de múltiplas classes,

onde dado os valores de entrada o modelo irá prever uma classe dentre um conjunto (ALY,

2005). Um exemplo seria determinar a espécie de um animal dadas suas caracteŕısticas.

Como apresentado por Truong et al. (2019), a classificação pode ser um dos meios

de diminuir o tempo de processamento da busca por modelos de predição em projetos

de AutoML. Para isso, uma classificação de múltiplas classes pode ser utilizada para

restringir o conjunto de parâmetros e modelos a serem considerados como candidatos,

como sendo ideais para os dados de entrada. Uma vez que, dada a classe encontrada pela

classificação, o conjunto de modelos de predição e hiperparâmetros pode ser limitado para

os que previamente já apresentaram bom desempenho, que consequentemente, diminui o

tempo de busca. Assim, se torna uma opção para o contexto de otimização de busca de

modelos desse trabalho.

Para séries temporais, uma abordagem para realização da classificação é utilizar

métricas que medem o quão similar são as séries por meio de cálculos de distância entre

a série a ser classificada e as já rotuladas. Um exemplo seria uma distância Euclideana,

onde a distância 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 ótimo entre duas séries, sobre a restrição de uma janela

de tamanho w. Com isso, é realizada uma busca sobre as séries procurando onde há
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uma janela de menor custo posśıvel, assim, encontrando um alinhamento de forma não

linear (MÜLLER, 2007). Contudo, essa metodologia não permite a utilização dos modelos

do estado-da-arte sem as devidas modificações.

A abordagem comumente utilizada para classificação de séries temporais é a uti-

lização de caracteŕısticas dos dados. Para aplicar tal metodologia, caracteŕısticas voltadas

às séries temporais devem ser extráıdas devidamente. Ferramentas como tsfresh utilizam

de diversas métricas para a coleta em massa de caracteŕısticas das séries (CHRIST et

al., 2018). Exemplos seriam os valores dos quantis da série, número de picos de valores

ou coeficiente de autocorrelação. O trabalho de Christ, Kempa-Liehr e Feindt (2016)

apresenta uma aplicação dessa metodologia, onde diversas caracteŕısticas são calculadas

para as séries, contudo, há um tratamento para filtrar as mais significativas, para assim,

poderem ser utilizadas pelos mais diversos modelos de classificação do estado-da-arte.

O presente trabalho utiliza a classificação de séries para otimizar a escolha de

modelos de predição. Com a classificação pretende-se tornar a busca de modelos mais

rápida e eficiente, já que o modelo de predição mais apropriado aos dados será escolhido

para a série temporal desejada. Para isso, a abordagem escolhida será a de coleta de

caracteŕısticas da série, que como exposto nesta seção, torna posśıvel a utilização dos

mais diversos modelos de classificação.

2.3 AutoML

Projetos de Automated Machine Learning (AutoML) tem como objetivo simplificar todos

os passos necessários para a criação de modelos de aprendizado de máquina, uma vez

que ele executa todos os processos de forma automatizada. Com isso, o usuário não

necessita da experiência para iniciar projetos na área de aprendizado de máquina, que

vai desde como tratar os dados a conhecimentos de estat́ıstica (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 responsável. Estas etapas podem ser divididas

em preparação dos dados, preparação das caracteŕısticas, e geração dos modelos, que

inclúı a otimização de hiperparâmetros.
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Preparação dos 
Dados
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Figura 2.1: Visão geral da arquitetura de um projeto de AutoML. Figura adaptada de
(HE; ZHAO; CHU, 2021).

2.3.1 Preparação dos dados e Extração de Caracteŕısticas

Primeiramente, durante a etapa de preparação dos dados, eles são tratados a fim de

serem utilizados pelo modelo de predição. Os valores considerados como rúıdos podem ser

normalizados e valores ausentes são preenchidos (HE; ZHAO; CHU, 2021). Um exemplo

seria identificar os tipos dos dados de entrada, ou seja, se eles são inteiros, reais ou valores

binários. O modelo também pode identificar tipos mais complexos, como a identificação

de endereços, datas ou números telefônicos (TRUONG et al., 2019). Assim, se algum

dado não estiver no padrão esperado ou é faltante ele pode ser removido ou tratado.

A etapa seguinte lida com a preparação de caracteŕısticas dos dados já tratados.

Esta etapa foca na extração de caracteŕısticas de uma base de dados. Nesta etapa, uma

das atividades que pode ser executada é a seleção de caracteŕısticas, que remove carac-

teŕısticas irrelevantes. Caracteŕısticas também podem ser extráıdas utilizando funções de

diminuição de dimensionalidade, como a partir de uma análise dos componentes principais

(PCA) (PEARSON, 1901), que irá extrair informação das caracteŕısticas não correlacio-

nadas.

A atividade de criação de caracteŕısticas é a etapa que mais depende da ex-

periência prática do usuário. Por este motivo muitos modelos de AutoML não a imple-
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mentam ou necessitam de auxilio do usuário para efetuar as suas operações (HE; ZHAO;

CHU, 2021; TRUONG et al., 2019). Contudo, há modelos e ferramentas que implementam

processos automatizados de combinações de caracteŕısticas 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 caracteŕısticas mais elaboradas também podem

ser extráıdas, como por meio da utilização de funções de auto correlação em modelos de

AutoML voltados à séries temporais, para extração de componentes da série ou para a

adição de novas caracteŕısticas ao modelo (CHRIST et al., 2018).

2.3.2 Geração do Modelo de Predição

Esta etapa tem como objetivo utilizar os dados gerados pelas fases anteriores para gerar

diferentes tipos de modelos de predição com diferentes hiperparâmetros para, assim, se-

lecionar o melhor modelo. Esta fase pode ser dividida em três etapas: (i) a seleção de

modelos de; (ii) otimização de hiperparâmetros, e (iii) busca por arquitetura para redes

neurais.

Durante a seleção de modelos de predição, o algoritmo mais apropriado é selecio-

nado para o problema. Tais algoritmos podem ser os mais diversos da área de aprendizado

de máquina, como Regressão Loǵıstica, algoritmos baseados em árvores ou até modelos

de redes neurais. A segunda etapa é a otimização de hiperparâmetros, onde métodos

como grid search ou random search (LIASHCHYNSKYI; LIASHCHYNSKYI, 2019) são

utilizados para realizar uma busca dos hiperparâmetros que geram o modelo de predição

com melhor desempenho. Estes dois processos utilizam de um espaço de busca, que são

as combinações de posśıveis valores que os hiperparâmetros podem assumir (HE; ZHAO;

CHU, 2021; YAO et al., 2019). A Figura 2.2 apresenta um exemplo de varáveis de um

projeto, que são os hiperparâmetros a serem ajustados com base em um espaço de busca.

A busca pelos melhores parâmetros é o que leva maior tempo de processamento

em um modelo de AutoML. Para diminuir o tempo necessário para a realização dessa

etapa, há diversas soluções posśıveis que podem diminuir o espaço de busca. Uma pri-

meira abordagem seria encontrar um conjunto inicial de parâmetros. 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 espaço de busca. Figura adaptada de (YAO et al., 2019).

modelo de classificação pode escolher parâmetros previamente selecionados. A segunda

abordagem é relacionar a seleção de modelos de predição com a de hiperparâmetros, como

exemplo, aplicar um grid search tanto na busca de parâmetros quanto na busca de mode-

los de predição. A terceira opção é fixar o tempo de processamento para cada combinação

de hiperparâmetros, impedindo a seleção de valores que podem causar uma otimização

lenta. A quarta opção é evitar combinações de parâmetros que já são conhecidos por

aumentar o tempo de processamento (TRUONG et al., 2019).

Para Truong et al. (2019) e He, Zhao e Chu (2021), há a etapa de busca de

arquitetura para redes neurais, assim sendo espećıfica para esse domı́nio. Assim, para He,

Zhao e Chu (2021), são apresentados diversos algoritmos que podem ser utilizados nesta

etapa, como aprendizado por reforço ou algoritmos evolutivos, para realizar a busca dos

melhores parâmetros que definem a arquitetura da rede.

2.3.3 AutoML para séries temporais

Como séries temporais detém de caracteŕısticas próprias, modelos de aprendizado de

máquina e projetos de AutoML são desenvolvidos especificamente para o seu trata-

mento. Primeiramente, existem modelos de predição de séries temporais que trazem carac-

teŕısticas 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

parâmetros. Ele só necessita que a série temporal seja passada como parâmetro de trei-
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namento para automaticamente determinar caracteŕısticas como tendência, sazonalidade

e o efeito de feriados sobre a série. Ao fim, é gerado um modelo estat́ıstico que melhor se

adapta aos dados passados.

Uma implementação de AutoML voltada a predição de séries temporais é o mo-

delo Time Series Pipeline Optimisation (TSPO) (DAHL, 2020). Durante a etapa de

preparação, o modelo decompõe a série em três componentes, tendência, sazonalidade

e um componente restante. Depois, os dados são normalizados e tratados para garan-

tir o formato requisitado. Além disso, caracteŕısticas como médias móveis e lags são

inseridas para serem utilizadas pelos modelos. A seleção de caracteŕısticas, modelos e

hiperparâmetros é feita através de um algoritmo genético (KOZA; POLI, 2005), que en-

contra a melhor combinação a partir de um processo de evolução natural. O TSPO utiliza

tanto modelos baseados em árvores de decisão quanto de redes neurais para realizar as

predições.

Um exemplo para a tarefa de classificação 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 preparação dos dados fica por parte do usuário. O usuário

também deve indicar o número de modelos de classificação posśıveis a serem considera-

dos. Assim o limite de tempo de processamento fica a cargo do usuário. Cada modelo

de classificação dispońıvel recebe como entrada os dados sem nenhuma extração de ca-

racteŕısticas. A busca de hiperparâmetros é efetuada a partir de uma busca aleatória

sobre um espaço de busca previamente estabelecido durante a implementação. Após o

treinamento, ele oferece uma visualização interativa sobre todos os resultados, como qual

modelo de classifição 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 predição, e um modelo de classificação fi utilizado para realizar uma busca otimizada

dos modelos de predição. Esse trabalho foca na etapa de geração de modelos, uma vez

que a classificação irá auxiliar na decisão do modelo ideal para a série de entrada. Assim,

o modelo de AutoML é responsável por treinar e fazer a busca por hiperparâmetros do

modelo de predição escolhido pela classificação.
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3 Metodologia

Neste caṕıtulo são apresentados os métodos utilizados para o trabalho bem como o seu

processo metodológico. Durante a seção 3.1 são apresentados os métodos utilizados, sendo

que a sub-seção 3.1.1 apresenta a metodologia utilizada pelo TS-AutoML, e durante a sub-

seção 3.1.2 é apresentada a metodologia sobre a geração dos modelos de classificação para

a escolha do modelo de predição ideal. Por fim, a seção 3.2 resume todo o processo

metodológico por trás da utilização dos dados e métodos.

3.1 Métodos Utilizados

Nessa seção são apresentados os métodos utilizados no trabalho. A sub-seção 3.1.1 apre-

senta o TS-AutoML, modelo de AutoML voltado à séries temporais, no qual é proposta

a inclusão da classificação para otimizar a escolha de modelos de predição de forma auto-

matizada. A sub-seção 3.1.2 apresenta o modelo de AutoML usado para realizar a escolha

do modelo de classificação a ser utilizado.

3.1.1 TS-AutoML

Figura 3.1: TS-AutoML em alto ńıvel

A Figura 3.1 resume em alto ńıvel as etapas que o TS-AutoML realiza para

executar a predição 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 estão 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 está no formato apropriado e

são removidas qualquer informação referente ao fuso horário. Valores vazios na segunda

coluna são preenchidos utilizando a estratégia de preenchimento com o último valor válido

para todos os dados e com o próximo valor válido, caso os valores faltantes não tenham

valores anteriores. Por fim, os dados são separados em dois conjuntos, um de treino e um

de teste.

Durante a etapa de extração de caracteŕısticas, a série passa por uma análise de

auto correlação parcial. Este processo avalia quais são os lags com maior correlação na

série. Dado um ponto xi de uma série temporal, um lag pode ser definido como um ponto

passado do ponto inicial de referencia, ou seja, qualquer xi−n com uma alta correlação

será considerado. Os lags de maior correlação são utilizados como caracteŕısticas para

os modelos de predição. Precisamente, para modelos que recebem como entrada dados

tabulares, os dados são adaptados utilizando os lags como novas colunas de dados, ou

seja, eles se tornam caracteŕısticas para os modelos.

O TS-AutoML utiliza diversos modelos para realizar as predições. Os modelos

utilizados são os seguintes: Prophet, Long Short-Term Memory (LSTM) (LAPTEV et al.,

2017), Temporal Fusion Transformer (TFT) (LIM et al., 2021) e modelos baseados em

árvores de decisão como o XGBoost, LightGBM e CatBoost (CHEN; GUESTRIN, 2016;

KE et al., 2017; PROKHORENKOVA et al., 2018). O conjunto de treino é utilizado para

o treinamento dos modelos de predição e o conjunto de teste para a sua avaliação. Com

isso, todos os modelos de predição são treinados utilizando o conjunto de treino, sendo

que cada modelo detém de um conjunto de valores de hiperparâmetros pré-determinados,

resultando em mais de uma possibilidade para cada modelo sendo avaliado.

Após o treino, são realizadas predições sobre uma janela de avaliação que pode

ser indicada pelo usuário, ela pode ter tamanho 1 até o número de lags máximo definido

pelo usuário ou até o último lag com alta correlação. As predições são comparadas com

os valores reais do conjunto de teste. Diversas métricas de medição de erro são utilizadas

para avaliar a qualidade das predições, dentre elas consta o erro absoluto médio (MAE)

e a raiz do erro quadrático 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)3

média.

3.1.2 Classificação das séries temporais

Para o AutoML proposto, a classificação tem como objetivo melhorar o tempo de busca

do modelo de predição ideal para os dados de entrada. A metodologia escolhida para

esta tarefa é a de extração de caracteŕısticas da série temporal. Este processo é realizado

pela ferramenta tsfresh (CHRIST et al., 2018). Essa ferramenta, realiza a extração de

uma extensa coleção de caracteŕısticas, que vão desde a quantidade de picos da série à

auto-correlação entre os valores a lista completa de caracteŕısticas dispońıveis pode ser

encontrada na página oficial do tsfresh4.

Para realizar a classificação, é utilizado o AutoGluon, modelo de AutoML vol-

tado a tarefa de classificação (ERICKSON et al., 2020). Ele realiza o treinamento dos

seguintes modelos de classificação: Redes Neurais, LightGBM, CatBoost, Random Fo-

rests, Extremely Randomized Trees e k-Nearest Neighbors. Estes são treinados e avalia-

dos utilizando o método de validação cruzada chamado k-folding bagging (PARMANTO;

MUNRO; DOYLE, 1996). Neste método, o conjunto de dados é dividido em k pedaços,

onde k-1 pedaços são utilizados para treinar o modelo e o pedaço que não foi utilizado

no seu treino é usado para encontrar a previsão desses dados pelo modelo, para assim,

avaliar o seu desempenho.

O AutoGluon é utilizado para determinar o melhor modelo de classificação para

os dados de entrada e tal modelo escolhido irá classificar qual é o melhor modelo de

predição para uma dada série temporal. Para treino do mesmo, são utilizados os mode-

los de predição escolhidos durante o processamento por força bruta do TS-AutoML, tal

processo é explicado em detalhes durante a seção 3.2. O critério de escolha do modelo de

classificação se baseia na acurácia dos modelos internos do AutoGluon.

3https://docs.aws.amazon.com/forecast/latest/dg/metrics.html, Acesso em: 24/02/2022
4https://tsfresh.readthedocs.io/en/latest/text/list of features.html, Acesso em: 06/02/2022
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3.2 Processo Metodológico

A Figura 3.2 resume o processo metodológico a ser aplicado neste trabalho. Inicialmente,

as bases de dados são utilizadas para realizar predições usando somente o TS-AutoML,

ou seja, testando todas as opções de modelos de predição posśıveis dispońıveis pelo TS-

AutoML, como citado na seção 3.1.1. Com isso, são obtidas diversas métricas de avaliação

de desempenho, como o RMSE e o tempo de processamento. Elas são responsáveis por

medir o desempenho da predição em relação aos demais testes executados. Além disso,

obtemos o modelo de predição de melhor desempenho para cada série.

Em sequência, há o processo de utilização do TS-AutoML em conjunto ao Au-

toGluon. Primeiramente, o tsfresh foi utilizado para extrair as caracteŕısticas de cada

série temporal das bases de dados utilizadas. Com isso, montando uma nova base de

caracteŕısticas em comum de cada uma das bases, ou seja, haverá um tratamento dos da-

dos para utilizar somente a interseção das caracteŕısticas encontradas em todas as bases.

Após esse tratamento, o AutoGluon será utilizado para determinar o melhor modelo de

classificação. Tal modelo escolhido tem como objetivo classificar o modelo de predição

temporal que melhor se adapta à série de entrada.

Por fim, foi selecionada uma base de dados que não foi utilizada pelo processo

anterior para comparar o desempenho de todo o processo. Assim, a base foi utilizada

pelo TS-AutoML para treino e análise de desempenho tanto para o processo por meio

da escolha de modelos predição por força bruta quanto para o processo utilizando o

modelo de classificação. Por fim, os resultados foram utilizados para avaliar se houve

perda do desempenho de predição caso a classificação for utilizada e o ganho de tempo

de processamento obtido.

Para a comparação de desempenho foram utilizadas as métricas RMSE (Raiz do

erro quadrático médio) e MAE (Erro absoluto médio). Para ambas equações considere

Yi o valor real, Ŷ o valor predito e n a quantidade de valores. Com isso, a equação 3.1

apresenta o RMSE que, em outras palavras, representa a distância euclidiana entre os dois

valores normalizada por 1/
√
n. A equação 3.2 representa o MAE, que calcula a diferença

absoluta média entre a predição e o valor real.
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Figura 3.2: Processo de comparação de desempenho

RMSE(Y, Ŷ) =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(Yi − Ŷi)2 (3.1)

MAE(Y, Ŷ) =
1

n

n∑
i=1

|Yi − Ŷi| (3.2)



24

4 Experimento

Neste caṕıtulo são apresentados todos os resultados obtidos ao longo do processamento

das bases de dados conjunto aos modelos de predição e classificação. O caṕıtulo é iniciado

pela seção 4.1, que apresenta as bases de dados utilizadas no trabalho. Em seguida,

a seção 4.2 expõe os resultados obtidos durante o processo de classificação. Por fim, a

seção 4.3 apresenta os resultados obtidos ao fim da execução do processo metodológico.

4.1 Base de dados

Os dados utilizados são baseados no trabalho de Godahewa et al. (2021). O artigo apre-

senta uma coleção de bases de dados, onde cada base contém uma coleção de séries. Cada

uma detém as seguintes caracteŕısticas: domı́nio, número de séries, se há dados faltantes

ou não, se foi utilizada em competições e o tamanho mı́nimo e máximo das séries.

Tabela 4.1: Base de dados de séries temporais utilizadas.
Nome Domı́nio Número de séries Granularidade Séries não processadas
Covid Deaths Saúde 266 Dia 15%
FRED-MD Economia 107 Semana 0%
San Francisco Traffic Transporte 862 Semana 0,05%
Vehicle Trip Transporte 329 Dia 12%
NN5 Bancária 111 Semana 0%
M4 Múltiplos 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 coleção de séries temporais voltadas a um

contexto. Como exemplo, a base Covid Deaths apresenta séries de mortes diárias por

COVID-19 em um conjunto de páıses e estados ao longo de 22/01/2020 a 20/08/2020.

Detalhes espećıficos sobre cada uma das bases podem ser encontrados em (GODAHEWA

et al., 2021) e elas estão dispońıveis em um repositório público5. Além disso, como o TS-

AutoML tem caráter experimental e depende de implementações externas para os modelos,

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

5https://zenodo.org/communities/forecasting/, Acesso em: 18/12/2021
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séries não processadas, por conta de particularidades dos modelos de predição 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 classificação, onde elas foram

processadas pelo TS-AutoML inicialmente, determinando o melhor modelo através da

avaliação de todas as possibilidades de modelos e parâmetros dispońıveis. Após isso,

cada série foi processada pelo tsfresh a fim de obter as suas caracteŕısticas para, por fim,

utilizar o AutoGluon para determinar o melhor modelo de classificação. Esse processo

resultou em uma tabela de 599 caracteŕısticas para as 1759 séries temporais obtidas com

as bases de dados. Para o treinamento do modelo de classificação, as caracteŕısticas 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 comparação

final entre a predição com ou sem classificação.

4.2 Classificação

Como resultado da predição dos dados de treino pelo TS-AutoML, foi obtida a Tabela 4.2

que apresenta os modelos de predição selecionados dentre as bases de dados utilizadas.

Esses modelos foram escolhidos por meio da comparação de todos os hiperparâmetros

e modelos dispońıveis no TS-AutoML. Como pode ser visto, o TFT foi o modelo mais

escolhido, com aproximadamente 60,65% das ocorrências. Em sequência, o Prophet detém

aproximadamente 15,86% das ocorrências.

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

Modelo Ocorrências
TFT 1067
Prophet 279
CatBoost 145
LightGBM 122
XGBoost 103
LSTM 43

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

apresentados na Tabela 4.3. Ela apresenta todos os modelos de classificação utilizados
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pelo AutoGluon conjunto a acurácia obtida. Os modelos estão ordenados conforme o

desempenho, ou seja, o modelo WeightedEnsemble L2 obteve o melhor valor de acurácia

para os dados, seguido pelo LightGBM e o CatBoost. Com isso, o modelo a ser utilizado

para a classificação é o WeightedEnsemble L2.

Tabela 4.3: Acurácia obtida por todos os modelos do AutoGluon durante o treino.
Modelo Acurácia
WeightedEnsemble L2 0.645390
LightGBM 0.641844
CatBoost 0.641844
LightGBMLarge 0.641844
LightGBMXT 0.638298
ExtraTreesEntr 0.638298
RandomForestEntr 0.634752
ExtraTreesGini 0.634752
RandomForestGini 0.634752
XGBoost 0.627660
NeuralNetMXNet 0.624113
NeuralNetFastAI 0.585106
KNeighborsDist 0.560284
KNeighborsUnif 0.535461

A Tabela 4.4 apresenta os modelos de predição selecionados pelo modelo de clas-

sificação (WeightedEnsemble L2) para a base de dados de teste e para execução da seleção

de modelos de predição por força bruta do TS-AutoML. Em comparação com a Tabela 4.2,

é notável a diminuição da diversidade de modelos escolhidos. Como esperado, algumas

possibilidades escolhidas para casos espećıficos não estão sendo consideradas. Além disso,

tais resultados podem ser um reflexo dos modelos selecionados para a base de treino, onde

a maioria está concentrada no TFT e Prophet, uma vez que a seleção sem classificação

detém uma maior diversidade de modelos.

Tabela 4.4: Modelos escolhidos com e sem classificação das séries da base de teste.
Modelo Sem Classificação Com Classificação
Prophet 98 126
TFT 10 97
XGBoost 22 1
CatBoost 60 0
LightGBM 34 0
LSTM 0 0
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4.3 Resultados

A Tabela 4.5 apresenta os valores obtidos após o processamento do TS-AutoML com e

sem o processo de classificação. Nela pode ser visto o tempo de processamento, RMSE e

MAE de ambos processos conjunto aos seus valores mı́nimos, médios e máximos, além do

tempo total. Ela também contém a variação percentual para auxiliar nas análises, onde

valores negativos indicam uma redução dos valores do processo sem classificação para o

com classificação e positivos um aumento. Os valores marcados com um traço (-) indicam

que a variação não pôde ser calculada, no caso, por conta do valor mı́nimo encontrado

no processo sem classificação ser igual a zero. Os valores em negrito indicam quem teve

melhor desempenho para cada resultado.

Tabela 4.5: Resultados obtidos através da predição com ou sem classificação.
Sem Classificação Com Classificação Variação Percentual (%)

Tempo (seg)

Total 141458,45 22821,15 -83,87
Min 220,14 2,02 -99,08
Média 631,51 101,88 -83,87
Max 1435,61 388,99 -72,92

RMSE
Min 0,0000 0,0085 -
Média 390,7948 554,8986 41,99
Max 12765.9946 12765,9946 0,0

MAE
Min 0,0000 0,0085 -
Média 370,4253 530,0722 43,09
Max 12654,8005 12654,8005 0,0

Analisando o tempo de processamento da tabela 4.5, é percept́ıvel um ganho

considerável em relação ao processo com classificação em comparação ao sem o procedi-

mento. Para o tempo total, há um ganho aproximado de 84%, sendo necessário cerca de

6 horas para o processamento com classificação e 39 horas para sem classificação. Ade-

mais, ocorreu uma melhora do tempo médio de 10 minutos para 2 minutos. Assim, de

fato, a classificação auxilia o uso da ferramenta no ponto de vista do tempo uma vez que,

removendo a necessidade de testar todos os modelos de predição dispońıveis, a ferramenta

obtém um ganho significativo em tempo de processamento.

Para a análise de erros de predição, os resultados apresentam uma diminuição no

desempenho. Isso porque, para esses valores, o objetivo da classificação é se aproximar

ao máximo da abordagem utilizando todas as possibilidades, mesmo com uma seleção
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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 redução do espaço de busca de modelos de predição.

A diminuição de desempenho em relação aos erros é um reflexo dos modelos

escolhidos durante a classificação. Como observado na tabela 4.4, há uma redução sig-

nificativa da diversidade dos modelos escolhidos pela classificação. Para a versão sem

classificação, o TS-AutoML escolheu de forma bem distribúıda todos os modelos dis-

pońıveis, exceto pelo LSTM que não foi escolhido, e o TFT foi a minoria, com somente

4,46% das ocorrências. Para a classificação, o TFT foi escolhido 43,75% das vezes, resul-

tando em modelos não 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 classificação, onde os dados processados somente

pelo TS-AutoML devem ser tratados para garantir uma distribuição uniforme entre os

modelos de predição escolhidos.
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5 Conclusão

Neste trabalho, foi proposto a utilização de uma ferramenta de Automated Machine Le-

arning (AutoML) voltada a séries temporais, conjunto a um modelo de classificação para

otimizar a busca otimizada de modelos de predição. A ferramenta utilizada foi o TS-

AutoML, que utiliza modelos voltados à predição de séries temporais para selecionar o

modelo mais apropriado aos dados de entrada. Para a tarefa de classificação, foi utilizada

a biblioteca tsfresh para a coleta das caracteŕısticas das séries juntamente ao AutoGluon,

modelo de AutoML generalista, voltado à escolha de modelos de classificação para, assim,

realizar uma comparação do desempenho utilizando ou não a classificação para a escolha

do modelo preditivo.

A análise dos resultados apresentou um ganho significativo de tempo de proces-

samento. Entretanto ocorreu uma perda considerável no desempenho de predição. Com

o uso da classificação, o número de possibilidades de modelos é reduzida, assim dimi-

nuindo o tempo de processamento a somente um modelo e suas variações posśıveis de

hiperparâmetros. Contudo, o TS-AutoML se torna dependente da acurácia do modelo

de classificação, uma vez que o modelo escolhido pode não ser o apropriado para a série,

o que aumenta as taxas de erro observadas. Dessa maneira, é necessário que o modelo

de classificação seja o mais preciso posśıvel 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 acurácia da classi-

ficação, 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 classificação) mais apropriada, dada a incerteza

do modelo escolhido de forma automatizada. Por fim, o TS-AutoML pode utilizar de

melhorias comunitárias para re-treino do modelo de classificação para cada série que não

for classificada com uma precisão adequada.
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com/science/article/pii/S0031320305001305〉.

YAO, Q. et al. Taking Human out of Learning Applications: A Survey on Automated
Machine Learning. 2019.

ZHENG, Z. A comparison of constructing different types of new feature for decision tree
learning. In: Feature Extraction, Construction and Selection. [S.l.]: Springer, 1998. p.
239–255.

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0031320305001305
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0031320305001305

	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	Lista de Abreviações
	Introdução
	Revisão Bibliográfica
	Aprendizado de Máquina
	Classificação
	AutoML
	Preparação dos dados e Extração de Características
	Geração do Modelo de Predição
	AutoML para séries temporais


	Metodologia
	Métodos Utilizados
	TS-AutoML
	Classificação das séries temporais

	Processo Metodológico

	Experimento
	Base de dados
	Classificação
	Resultados

	Conclusão
	Bibliografia

