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RESUMO

Meta-Aprendizado tem crescido nos ultimos anos devido ao desenvolvimento de assis-
tentes para selecao de algoritmos, com o desafio de predizer quando um algoritmo de
aprendizagem ¢é mais adequado do que outro a partir das caracteristicas dos problemas
sendo abordados. O meta-aprendizado surge originalmente para auxiliar a selecao de
algoritmos em problemas de aprendizagem de maquina e mineracao de dados, particu-
larmente em classificacao e regressao. Em anos recentes, meta-aprendizado tem sido
extrapolado para selecao de algoritmos em outros dominios de aplicagoes, como sistemas
de planejamento, otimizacao, bioinformatica e previsao de séries temporais. Nesse tra-
balho, focamos particularmente, em meta-aprendizado no contexto de previsao de séries
temporais que tem sido usado em diferentes contextos para diminuir riscos na tomada
de decisao. Estudos foram realizados para selecao de modelos de previsao aplicados as
séries anuais da MS3-competition. Nesses estudos, diferentes algoritmos foram utilizados
no meta-aprendizado como o algoritmo kNN, arvores de decisao e support vector machi-
nes. Os resultados mostraram que os algoritmos de aprendizado de fato sao capazes de

predizer os melhores modelos de previsao a partir das caracteristicas das séries temporais.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina, Meta-Aprendizado, Séries Temporais
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ABSTRACT

Meta-Learning has grown in the last few years due to assists’ development to algorithms
selection with the challenge of predicting when a learning algorithm is more suitable than
others from the problems characteristics that is the being addressed. The meta-learning
appears originally to improve the algorithms selection in problems of machine learning
and data mining, particularly in classification and regression. In recent years, meta-
learning has been exploited for algorithms selection in other applications fields such as
systems planning, optimization, bioinformatics, and time series forecasting. In this work,
we focus particularly on meta-learning in the context of forecasting time series that has
been used in different contexts to reduce risks in decision making. Studies were performed
to select forecasting models applied to the M3-competition annual series. In these studies,
different algorithms were used in the meta-learning algorithm such as kNN, decision trees
and support vector machines. The results showed that the learning algorithms are indeed

able to predict the best forecasting model from the characteristics of time series.

Keywords: Machine Learning, Meta-Learning, Time Series
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Meta-aprendizado pode ser definido como o estudo de métodos que exploram meta-
conhecimento para obter solugoes eficientes para adaptacao de processos de aprendizagem
de maquina [BGCSV08]. Meta-conhecimento tem sido usado para adaptar sistemas de
aprendizado ao longo do tempo, a medida que os sistemas sao sucessivamente aplica-
dos em diferentes problemas. Meta-conhecimento sera usado entdo para resolver novos

problemas a partir da experiéncia adquirida na resolucao de problemas passados.

Meta-aprendizado pode ser usado para auxiliar a definicao de diferentes etapas da
construcao de sistemas de aprendizado como pré-processamento de dados, selegao de algo-
ritmos de aprendizagem, combinagao de algoritmos de aprendizagem, ajuste de parametros
dos algoritmos, dentre outros. Estudos sobre meta-aprendizado tém crescido nos ultimos
anos devido principalmente ao desenvolvimento de assistentes para sele¢ao de algoritmos,
com o desafio de predizer quando um algoritmo de aprendizagem é mais adequado do que

outro a partir das caracteristicas dos problemas sendo abordados.

No contexto acima, um meta-ezemplo de treinamento é gerado a partir de um experi-
mento comparativo de um conjunto de algoritmos candidatos em um dado problema de
aprendizado. Cada meta-exemplo armazena: (1) as caracteristicas de um dado problema
(em especial, caracteristicas dos dados como nimero de atributos, correlagoes dos da-
dos,etc.); e (2) o melhor algoritmo avaliado para o problema (aquele de melhor desempe-
nho experimental). A partir de um conjunto de tais meta-exemplos, um meta-algoritmo
¢ usado entao para relacionar caracteristicas dos problemas e o melhor algoritmo. O
meta-conhecimento adquirido a partir dos meta-exemplos é usado entao para predizer os

melhores algoritmos para problemas futuros.

Meta-aprendizado foi proposto e avaliado originalmente para selecao de algoritmos
de classificacao e regressao, dentro da comunidade de aprendizagem supervisionada. Em
anos recentes, meta-aprendizado tem sido extrapolado para selecao de algoritmos em ou-
tros dominios de aplicacao, como sistemas de planejamento, otimizacao, bioinformatica e
também previsao de séries temporais. Esses dominios tém em comum a disponibilidade

de algoritmos que competem para resolver problemas e a suposi¢ao de que nenhum al-
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goritmo pode ser considerado o melhor independente das caracteristicas dos problemas.
Como veremos, nessa dissertacao foi focada na aplicacao de meta-aprendizado especifica-

mente para o dominio de selecao de modelos de séries temporais.

1.1 CONTEXTO DA DISSERTACAO

Previsoes de séries temporais ¢ uma area de pesquisa de grande interesse na atuali-
dade. Varios modelos e algoritmos tém sido desenvolvidos e estudados para selecao ou
combinagao de modelos de séries temporais. No entanto, existem ainda muitas incertezas

sobre a selecao do melhor modelo de previsao para um determinado problema.

Diversas abordagens podem ser utilizadas para selecionar o melhor modelo de previsao
a ser utilizado, como exemplo, o uso de sistemas especialistas [TF92]. Nesses sistemas,
o melhor algoritmo é selecionado a partir de regras definidas por um especialista no
dominio de previsao, que avaliando as caracteristicas das séries definem qual o melhor
modelo de previsao a ser utilizado. Apesar das possiveis vantagens desses sistemas, eles
dependem do conhecimento do especialista, que nem sempre esta disponivel. Além disso,
dependendo da quantidade de séries temporais e da quantidade de modelos de previsao,

torna-se inviavel a utilizacao dessa técnica.

Nesse contexto, trabalhos anteriores utilizam meta-aprendizado como uma ferramenta
para predizer automaticamente os melhores modelos de previsao a partir das carac-

teristicas das séries temporais [Pru04, SPL04].

Prudéncio, em [Pru04], utliza meta-aprendizado para sele¢cao de modelos para as séries
anuais da MS3-competition [MHO00]. Essas sérias pertecem ao dominio econémico e de-
mografico. Nesse trabalho, caracteristicas das séries como tamanho, tendéncia da série
e autocorrelacoes foram usadas para selecionar trés modelos de previsao: modelo Au-
toregressivo, Random Walk e Alisamento Exponencial de Holt. Apesar dos resultados
positivos dos experimentos, diferentes pontos ficaram em aberto como a avaliacao de
meta-aprendizado para selecao de modelos em diferentes horizontes de previsao, ava-
liacao de diferentes algoritmos usados como meta-aprendiz, e a definicao de diferentes

medidas de erro para avaliacao dos modelos de séries temporais.

Nesse trabalho, focamos em meta-aprendizado no contexto de previsao de séries tem-
porais, realizando novos experimentos para investigar os pontos em aberto dos trabalhos

anteriores.
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1.2 OBJETIVO DA DISSERTACAO

Essa dissertacao tem como objetivo de um modo geral utilizar meta-aprendizado para

selecao automatica de modelos de séries temporais. Especificamente, ela também visa:

e realizar um levantamento bibliografico sobre recomendacao de algoritmos, bem

como as técnicas de meta-aprendizagem utilizadas;
e apresentar modelos de previsao de séries temporais;

e descrever as principais métricas de avaliacao utilizadas em trabalhos voltados para

recomendacao de algoritmos;

e realizar experimentos que possibilitem verificar a eficacia da utilizacao de meta-
aprendizado para predizer os melhores modelos de previsao a partir das carac-

teristicas das séries temporais.

1.3 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Esta dissertacao estd organizada da seguinte forma:

Capitulo 2 - Meta-Aprendizado para Recomendagao de Algoritmos: esse
capitulo apresentara uma arquitetura de meta-aprendizado para recomendacao de al-
goritmos, incluindo a descricao dos seus dois modos: de aquisicao de conhecimento e
selecao de algoritmos ou combinacao dos mesmos; além de abordar as principais técnicas
de meta-aprendizagem: caracterizacao de conjuntos de dados, mapeamento de conjunto

de dados para modelos de previsao e combinacao de meta-aprendizes;

Capitulo 3 - Modelo de Séries Temporais: nesse capitulo, sera apresentado os
trés modelos de previsao de séries temporais usados nos nossos experimentos e as métricas

de avaliacao utilizadas para realizar as previsoes das séries;

Capitulo 4 - Analise Experimental: nesse capitulo, serao apresentados os expe-
rimentos realizados, incluindo a metodologia utilizada, descricao dos conjuntos de dados

(séries temporais), algoritmos avaliados e andlise do desempenho dos experimentos.

Capitulo 5 - Conclusao: nesse capitulo, serd apresentado as conclusoes da dis-
sertacao, os pontos mais relevantes da dissertagao, suas contribuicoes e ainda suas li-

mitagoes e possiveis trabalhos futuros.



CAPITULO 2

META-APRENDIZADO PARA RECOMENDACAO DE
ALGORITMOS

Um dos desafios da aprendizagem de maquina é predizer quando um algoritmo de apren-
dizagem é mais adequado do que outro para adquirir conhecimento para um determi-
nado problema. A selecao de algoritmos geralmente envolve procedimentos custosos de
tentativa-e-erro e conhecimento especializado, pois nao existe um unico algoritmo que
seja adequado para todos os problemas existentes [Aha92]. Meta-aprendizado, segundo
[VGCB68, VGeBS04], surge como uma solugao, capaz de predizer automaticamente a
desempenho de um algoritmo para uma dada tarefa, ajudando o usuario no processo de

selecao de algoritmos.

Esse capitulo aborda como meta-aprendizado pode ser usado para a recomendacgao
de algoritmos. Na Secao 2.1, uma visao geral sobre meta-aprendizado e alguns conceitos
bésicos é apresentada. Ja na Secgao 2.2, abordaremos como podemos recomendar algo-
ritmos utilizando meta-aprendizado. A arquitetura de um sistema de meta-aprendizado
¢é apresentada na Segao 2.3. E na Secao 2.4, é mostrado algumas técnicas de meta-

aprendizado.

2.1 META-APRENDIZADO

Nessa secao apresentamos alguns conceitos basicos sobre meta-aprendizado. Inicial-
mente, definimos algoritmos-base como os algoritmos candidatos a resolver uma determi-
nada tarefa de aprendizagem. Algoritmo-meta por sua vez é um modelo de aprendizado

responsavel pela selecao dos algoritmos-base.

Os algoritmos-base sao treinados com conjunto de dados ou conjunto de instancias,
que sao observagoes individuais de um dado fenomeno. Cada instancia é formada por
atributos que medem certas propriedades do fenomeno de interesse dados. Além disso,
cada instancia armazena um atributo alvo que consiste em um valor que estamos querendo

predizer. Nesse contexto, espaco de instancias refere-se ao espaco de todas as combinagoes
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possiveis de valores de atributos. A classificacao denota o caso onde o atributo alvo é
de natureza qualitativa, sendo que o modelo induzido no aprendizado é um classificador.

Quando o atributo alvo é de natureza quantitativa temos um caso de regressao.

Uma tarefa de aprendizagem ¢é a aplicagao dos algoritmos-base em um dado conjunto
de dados. Usamos um determinado subconjunto de dados, o qual chamamos de instancias
de treinamento para criar o modelo de indugao, utilizamos outro subconjunto de dados (as
instancias de teste) para validar o modelo induzido. O desempenho de generalizagao de
um modelo avalia comumente o nimero de acertos no conjunto de teste. O desempenho
de um algoritmo de aprendizagem com um determinado conjunto de dados é fortemente
afetado pela qualidade dos dados. A qualidade de um modelo pode ser afetada, por
exemplo, por ruido nos dados, que pode ocasionar overfitting (quando um modelo in-
duzido se comporta bem para as instancias de treinamento, mas possuem alta taxa de
erro de classificagao). Outras caracteristicas dos dados podem afetar o desempenho dos
algoritmos de forma que se faz necessario entao explorar métodos que adequadamente
descrevam a qualidade dos dados de forma que se possa relacionar com o desempenho

dos algoritmos-base.

Meta-aprendizado usa exemplos empiricos (i.e. experimentos realizados com os algorit-
mos-base em diferentes tarefas) para produzir um modelo de aprendizagem responsével
por associar um algoritmo-base com as caracteristicas das tarefas de aprendizagem. Os
meta-aprendizes sao algoritmos de aprendizagem indutiva supervisionada. No meta-
aprendizado, uma tarefa de aprendizagem deve ser descrita adequadamente através de
atributos (nesse caso, meta-atributos) para que possa realizar o relacionamento de uma
experiéncia passada com um algoritmo de aprendizagem. Para isso, é necessario realizar
uma caracterizacao de dados que supostamente ajuda a revelar informagoes pertinentes
dos dados. O atributo alvo no caso de meta-aprendizado consiste no algoritmo-base que

obteve o melhor desempenho para a tarefa de aprendizado em consideracao.

Uma meta-aprendizagem bem sucedida pode oferecer uma série de beneficios, uma
vez que a selecao de algoritmos para novas tarefas é feita de forma mais eficiente sem a
necessidade de comparacao direta dos algoritmos. O desempenho das técnicas de meta-

aprendizado depende largamente de uma boa descricao das tarefas como dito acima.

O conceito de meta-aprendizado foi originalmente avaliado para selecionar algoritmos
para tarefas de classificagao. Nos tltimos anos, meta-aprendizado tem extrapolado para
selecao de algoritmo em outros dominios de aplicacoes, como sistemas de planejamento,

otimizagao, bioinformética e previsao de séries temporais [Prul0].
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2.2 RECOMENDACAO DE ALGORITMOS COM META-APRENDIZADO

Existem muitos algoritmos que podem ser utilizados para uma determinada tarefa de
aprendizagem como kNN, arvores de decisao, support vector machines, redes neurais, den-
tre outros. Assim, tentar todas as alternativas possiveis para escolher o melhor algoritmo
nao é vidvel. Soares e Brazdil [BGCSVO08] afirmam que do ponto de vista do usuério,
a recomendacao de algoritmos pode ser indicada como uma atividade de poupar tempo,
reduzindo o nimero de alternativas a serem testadas para um determinado problema.
Isso deve ser feito com um minimo de perda na qualidade dos resultados obtidos quando

comparado com os melhores algoritmos.

Sem algum tipo de ajuda, o usudrio, que na maioria das vezes nao tem o conheci-
mento necessario, pode encontrar dificuldades para selecionar o melhor algoritmo. Uma
solugao para esse problema é a construcao de um sistema de meta-aprendizado que sugira

automaticamente algoritmos de acordo com o desempenho previsto.

No meta-aprendizado, a escolha do algoritmo é guiada pelo conhecimento gerado pelas
caracteristicas dos dados relacionadas ao desempenho do algoritmo, chamada de meta-
conhecimento. Essa abordagem ¢ utilizada para minimizar o nimero de alternativas dis-
poniveis. A resolucao do problema de selecao e recomendacao de algoritmos é alcancada
no meta-aprendizado através da utilizacao de meta-dados (ou meta-exemplos), que des-
crevem o desempenho dos algoritmos-base e as caracteristicas das tarefas de aprendizado
em questao. O desempenho dos algoritmos calculado usando os dados de um problema é
utilizado para definir um ranking dos algoritmos-base. Esse ranking é referenciado como
ranking alvo, ou é usado para definir o atributo alvo da tarefa de meta-aprendizagem.
As medidas usadas para caracterizar os dados de um problema sdao chamados de meta-

atributos ou meta-caracteriticas.

Baseado nessa perspectiva, meta-aprendizado pode ser definido como uma aborda-
gem para gerar meta-conhecimento que mapeia as caracteristicas de um problema (meta-
caracteristicas) para o desempenho relativo do algoritmo [BGCSV08|. Segundo Vilalta
[VGeBS04], de um ponto de vista pratico, meta-aprendizagem otimiza o uso dos algorit-
mos em problemas de aprendizagem de maquina e mineragao de dados, particularmente
na area de classificacao e regressao. Em primeiro lugar, o sucesso dos algoritmos é con-
dicionado a sele¢ao apropriada do modelo de predigao (ou combinagao de modelos) de

acordo com o dominio da aplicacao.

Além disso, o sucesso da aplicacao de modelos num cenario do mundo real requer



2.3 ARQUITETURA 7

continua adaptacao as novas necessidades. Isso é viabilizado pelo meta-aprendizado uma
vez que os algoritmos podem ser melhor selecionados a medida que sao aplicados em
diferentes problemas. E importante ressaltar que no meta-aprendizado, se faz uso de
experiéncias anteriores para recomendar o uso de modelos para tarefas similares. Nesse
caso, a solucao para selecao de algoritmos é capaz de se adaptar continuamente as ne-
cessidades, ou seja, que ela possa de reaprender levando em consideracao experiéncias

passadas.

Mostraremos a seguir uma arquitetura de sistemas de meta-aprendizado e as técnicas
necessarias para a sua construcao de forma que seja capaz de aprender com experiéncias

passadas, e entao realizar a recomendagao (sele¢ao ou combinagao) de algoritmos.

2.3 ARQUITETURA

Vilalta, Giraud-Carrier e Soares [VGeBS04] realizaram uma pesquisa com o objetivo
de entender a interacao entre o mecanismo de aprendizagem e o contexto concreto em
que esse mecanismo € aplicado. Essa pesquisa é relatada no artigo “Using Meta-Learning
to Support Data Minning” onde comecam idealizando a arquitetura de um sistema de

meta-aprendizado que utiliza uma série de técnicas.

A proposta divide o sistema de meta-aprendizagem em dois modos de operagao: modo
de aquisigao de conhecimento (Subsegao 2.3.1) e 0o modo de sugestao (Subsecao 2.3.2) que

sera mostrado a seguir.

2.3.1 Modo de Aquisicao de Conhecimento

O principal objetivo do modo de aquisi¢ao de conhecimento é aprender sobre o proprio

processo de aprendizagem. A Figura 2.1 ilustra esse modo, que sera descrita a seguir.

Conforme podemos visualizar na Figura 2.1-A, o modo recebe como entrada exemplos
de conjuntos de dados (ou exemplos de tarefas). A chegada de cada conjunto de dados,
o sistema de meta-aprendizagem invoca o componente responsavel pela extracao das
caracteristicas do conjunto de dados ou meta-caracteristicas (Figura 2.1-B). O objetivo
do componente é recolher informagoes que transcende o dominio particular da aplicacao,
buscando informacao que possa ser generalizada para os outros conjuntos de exemplos

do dominio.



2.3 ARQUITETURA

Durante o modo de aquisicao de conhecimento, um conjunto de técnicas de aprendiza-
gem estd disponivel (Figura 2.1-C). As estatisticas inseridas na base de meta-conhecimento
derivam da estratégia de aprendizagem (e.g., um classificador ou uma combinagao de clas-

sificadores, Figura 2.1-D) e seus desempenhos (Figura 2.1-E), que podem ser usados como
uma forma de caracterizagao das tarefas sob analise.

A informacao derivada do gerador de meta-caracteristicas e do médulo de avaliacao
de desempenho podem ser combinadas na base de meta-conhecimento (Figura 2.1-F).

Essa base de conhecimento é o principal resultado da fase de aquisicao de conhecimento.
Ela reflete a experiéncia acumulada nas diferentes tarefas.

(A) (8) (F)
- » Gerador de - »
Mata-caracteristica
z A
i . Base
Exemplo de : . Mata-conhecimento

1 -

conjunto de dados : by
[ ~.
] -
] \\
! )
' 3
i £
I \\
] A
H .

Técnicas de aprendizagem: S Escolher estratégia » Avaliacdo da
e  Pré-processamento de aprendizagem

Desempenho
e Configuragdo de parmetros .
(e.g., classificador

ou combinacdo)

(C) (D)

e Basede aprendizes
(E)
Figura 2.1. Sistema de Meta-Aprendizagem: Modo de Aquisicdo de Conhecimento

Meta-aprendizagem estd intimamente ligada ao processo de aquisicao e exploragao
de meta-conhecimento. Os avancgos nesse campo dependem de uma questao especifica;
como podemos adquirir e explorar o conhecimento sobre sistemas de aprendizagem (e.g.,

meta-conhecimento) para entender e melhorar o seu desempenho.

2.3.2 Modo de Sugestao

No modo de sugestao (Figura 2.2), o meta-conhecimento adquirido no modo de ex-

ploragao ou modo de aquisicao do conhecimento é usada para configurar o sistema de
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aprendizagem de forma a se explorar as caracteristicas dos novos dados.

As meta-caracteristicas retiradas dos conjuntos de dados (Figura 2.2-B) s@o combi-
nadas com a base de meta-conhecimento (Figura 2.2-E) para produzir a recomendagao
relativa a melhor estratégia de aprendizado recomendada. A partir desse ponto, passamos
da experimentagao com aprendizes no nivel base (usada previamente na fase de aquisigdo

do conhecimento) para o uso de modelos de sele¢ao ou combinagao da base de aprendizes.

O classificador final (ou combinacao de classificadores finais - Figura 2.2-D) é selecio-
nado baseado nao somente nas estimativas de generalizacao de desempenho do conjunto
de dados atual, mas também na informacao derivada do conhecimento adquirido em ex-
periéncias passadas. O sistema muda de simplesmente experimentar estratégias de apren-
dizado diferentes (por escolha ou de forma randomica) para a habilidade de selecionar

uma determinada estratégia dinamicamente.

(A) (E)
(B)
—— Meta-Caracteristicas 8
\ / Base de
Movo
¥ Meta-Conhecimento
conjunto de Combinagdo (Figura 1)
dados 8
(c)
Recomendagio: (D)
* Pre-processamento
Estratégia de
¢ Configuragdo de pardmefros >
Aprendizagem
*  Selecdode modelo Final
¢  Combinacdo de aprendizes (e.g. classificador)

Figura 2.2. Sistema de Meta-Aprendizagem: Modo de Sugestao

A falta de experiéncia no comeco da aplicagao os algoritmos existentes forcaria a
escolha randomica de modelos. Espera-se que ao longo do tempo o meta-aprendiz domine
o processo de decisao de que estratégia de aprendizado melhor se adapta as caracteristicas
do problema. A efetividade do meta-aprendiz aumenta conforme o acumulo de meta-

conhecimento.

A combinacao das meta-caracteristicas e a base de meta-conhecimento podem ter
varias interpretacoes. A visao tradicional trata esse problema como um problema de

aprendizagem supervisionado onde o meta-aprendiz é utilizado para gerar como saida
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uma aproximacao da funcao de mapeamento das meta-caracteristicas em estratégias de
aprendizagem sugeridas. Esse mapeamento tem como intuito simplesmente possibilitar
a selecao de uma ou mais estratégias que parecem ser efetivas segundo as caracteristicas

do conjunto de dados em analise.

A seguir na Secao 2.4 vamos mostrar uma variedade de técnicas de meta-aprendizagem

que podem ser utilizadas dentro dessa arquitetura.

2.4 TECNICAS DE META-APRENDIZAGEM

Apresentaremos nesta secao, as técnicas de meta-aprendizado, sao elas: caracterizacao
de conjunto de dados, que pode ser feita usando uma variedade de abordagens estatisticas,
informagoes tedricas e baseada em modelo (Subsegao 2.4.1); mapeamento de conjuntos
de dados para modelos de previsao (Subsegao 2.4.2); e, combinacao de algoritmos-base,
informacoes coletadas a partir do desempenho de um conjunto de algoritmos de aprendi-

zagem no nivel base para realizar combinagao através de meta-aprendiz (Subsecao 2.4.3).

2.4.1 Caracterizacao de Conjunto de Dados

Um componente critico de qualquer sistema de meta-aprendizagem precisa extrair
informacoes relevantes sobre a tarefa em analise, fornecendo algumas informagoes para
diferenciar o desempenho de um determinado conjunto de estratégias de aprendizagem.
Em outras palavras o desempenho das técnicas de meta-aprendizagem depende larga-
mente da descricao da tarefa. Varias abordagens tém sido propostas, aqui apresentare-
mos as técnicas baseadas em caracterizacao de dados, sao elas: caracterizacao baseada

em informagao tedrica e estatisticas, caracterizacao baseada em modelos e landmaking.
Caracterizagao por Informagao Teédrica e Estatistica

Segundo Engels e Theusinger [ET98], uma tarefa relacionada com sele¢ao de algoritmo
é a de processamento de dados. A selecao do algoritmo adequado para essa determinada

tarefa depende do esforco na preparacao dos dados mais do que qualquer outra coisa.

Muitos trabalhos sobre caracterizacao de conjunto de dados tém se concentrado na
extracao de parametros estatisticos e informacoes tedricas calculadas a partir do conjunto
de treinamento [Aha92, ET98, GB95, HK01, MS94, Soh99].
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No artigo “Using a data metric for preprocessing advice for data mining applications”

[ET98], Engels e Theusinger afirmam que a tarefa de caracterizacdo de conjunto de da-
dos se concentra na extragao simples de informagao tedrica e estatistica dos parametros
estimados do treinamento de um conjunto, incluindo nimero das instancias, nimero de
caracteristicas, relacao dos exemplos e as suas caracteristicas, grau de correlagao entre
caracteristicas e a classe, media da entropia das classes, obliqiiidade, presenca de outliers,

entre outros.

Nesse mesmo trabalho [ET98], ainda é apresentada uma ferramenta de caracterizagao
dados chamada DCT (Data Caracterization Tool) a qual é responsdvel por computar
a caracterizacao de dados. O DCT computa varios meta-dados de um determinado
conjunto de dados. Subseqiientemente, extraidas as caracteristicas mais relevantes dos

dados. Essa caracteristica pode ser separadas em trés diferente partes:

e medida simples ou caracteristicas gerais dos dados;

e medida da analise discriminante e outras medidas, que podem ser computadas com

atributos numeéricos; e,

e medida de informacao tedrica, que pode ser calculada apenas com atributos simbdlicos.

Além de forneces medidas estatisticas, ela também fornece informacao tedrica para

lidar com atributos discretos, como por exemplo:

e entropia do atributo - descreve a informacao contida em certas variaveis discretas;
e entropia da classe - descreve informacao contida nas varidveis dependentes;

e entropia de juncao - relata a variavel dependente das variaveis independentes, essa
medida geralmente é usada para obter informacao de relativa importancia de atri-

butos discretos no problema de classificagao;

e heuriticas - calculadas com o intuito de estimar o grau de conformidade entre as

medidas.

Lindner [LS99] desenvolveu uma ferramenta para selecionar algortimos usando Ra-
ciocinio Baseado em Casos (RBC) chamado de AST(Algorith Selection Tool). O problema

da selegao algoritmo é uma decisdo baseada em restrigoes de aplica¢ao (top-down), um
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conjunto de dados dado com a sua meta-dados caracteristicas (bottom-up) e no conheci-
mento sobre os algoritmos disponiveis. A arquitetura do AST é baseada em trés fatores:
restrigoes de aplicacao, caracterizacao de dados e experiéncias existentes. A AST faz uso
da DCT para caracterizar um conjunto de dados. As caracteristicas eram calculadas para
todos o conjunto de dados. Enquanto que as mendidas estatisticas eram computadas para
um subconjunto de atributos desses dados. No entanto, calcular essas medidas nao é uma

tarefa trivial.
Caracterizacao Baseada em Arvore de Decisao

Outra forma de obter a caracterizacao de um conjunto de dados é explorar as proprie-
dades de hipétese de inducao, como uma forma de representar o conjunto de dados em si.
Podemos construir uma arvore de decisao a partir de um conjunto de dados e coletar as
propriedades da arvore (por exemplo, forma, nés por recurso, a profundidade maxima da
arvore, o desequilibrio da arvore, etc.), como forma de caracterizar o conjunto de dados.
Alguns trabalhos apresentar essa abordagem [BGCKO00] e [PFBS02].

Em [BGCKO00], podemos verificar que as principais abordagens de meta-aprendizado
para a selecao de um modelo depdende de uma tarefa de caracterizacao de dados. Neste
trabalho, também ¢é afirmado que os principais tipos de caracterizacao sao: a caracte-
rizagao por informagao estatistica e tedrica, landmarking e por arvore de decisao. Uma
arvore de decisao € induzida a partir dos dados e uma série de medidas, tais como a pro-
fundidade, forma, e balanceamento, que sao calculados a partir das mesmas. Supondo
que as arvores de decisao induzidas a partir de conjuntos de dados, possui caracteristicas
que sao fortemente dependentes de dados ou tarefa. Consideram que melhor do que ex-
trair informagao manualmente de um conjunto de dados ou de uma arvore induzida, é
usar a arvore induzida para realizar a tarefa de caracterizagao. Seria possivel realizar a
caracterizacao de uma tarefa por vérios modelos induzidos (por exemplo, uma arvore de
decis@o, uma rede neural, etc), mas os autores se restringimos a caracterizacao de uma
arvore de decisao induzida usando os seguintes descritores: a razao entre o nimero de
nos de arvore para o numero de atributos, a razao entre o niimero de nés de arvore para o
nimero de instancias de treinamento, a homogeneidade da arvore, entre outros. Os expe-
rimentos realizados fizeram uso da informacao computada da arvore de decisao induzida
para caracterizar as tarefas de meta-aprendizagem, apresentam ainda os descritores e as
representacoes das arvores de decisao induzidas, incluindo suas respectivas representagoes

em Escher.

A grande motivacao para arvore de decisao ter sido usada diretamente é que as pro-
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priedades predefinidas usadas para caracterizagao baseada em arvore de decisao apenas
tornam propriedades explicitas na estrutura de arvores. Além disso, essas proprieda-
des devem ser calculadas independentemente da sua utilizacao para caracterizagao do
problema. Ela prové uma representacao de linguagem suficientemente expressiva. Uma
tarefa pode ser caracterizada pelo niimero de hipoteses de aprendizes, os quais podem ser

manipulado pelo meta-aprendiz baseado no framework de alta-ordem.

Em primeiro lugar, sugerem que mais do que realizar uma extracao de informacao
manualmente dos conjuntos de dados ou de uma arvore induzida, é melhor usar a arvore
induzida diretamente para realizar a tarefa de inducao, e para isso, foi feito uso de
uma estrutura de inducao de aprendizagem de alta-ordem. Cada atributo da linguagem
tem um tipo (nominal ou real) e os exemplos podem ser tuplas de constantes retiradas
do dominio dos tipos correspondentes. Isso permite examinar possiveis relacoes entre
elementos distintos que tem o mesmo tipo, embora limite a explosao do espaco de busca.
A representacao do conhecimento légico de alta-ordem foi veiculada pela linguagem de

programagcao Escher [1.1099].

Peng et al. [PFBS02] apresenta novas medidas para caracterizar conjuntos de meta-
aprendizagem baseada na idéia de captar as caracteristicas estruturais da forma e tama-
nho da arvore de decisao induzida a partir do conjunto de dados. Sua eficacia é ilustrada
através da comparacao com os resultados obtidos pelas caracteristicas técnicas classicas
de dados, incluindo DCT que é a técnica mais usada em meta-aprendizagem e landmar-
king que é o método mais recentemente desenvolveu e produziu o melhor desempenho em

relagdo ao DCT. A seguir abordaremos a técnica que utiliza landmarking.
Landmarking

Outra forma de caracterizacao é através da utilizacao de landmarking descritos em
[BGCO00] e [PGc00]. Landmarking tem como idéia explorar as informagoes obtidas a
partir do desempenho de um conjunto de aprendizes simples, que apresentam diferencas
significativas em seu mecanismo de aprendizagem. A precisao ou taxa de erro destes
landmarkers é usado para caracterizar um conjunto de dados e identificar as areas onde

cada um dos formandos simples pode ser considerado como um ezpert.

Landmarking é uma abordagem para descrever tarefas em meta-aprendizado. Ela
tenta determinar a localizacao de um determinado problema no espaco de todos os proble-
mas de aprendizagem através da medicao do desempenho de algoritmos de aprendizagem

simples e eficientes.
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Em [PGc00], Pfahringer mostra que o uso de landmarkers pode ajudar a distinguir
entre diferentes areas de aprendizagem que favorece diferentes aprendizes. Essa aborda-
gem afirma que algumas meta-caracteristicas usadas consomem muito tempo, e entao,
landmarking pode ser uma abordagem mais economica para problemas de caracterizagao

de aprendizagem.

Essa possibilidade de utilizagao de landmarking é feita através da exploragao de in-
formacoes obtidas em versoes simplificadas dos dados, ou seja, em amostras. A precisao
sobre os resultados destas amostras servem para caracterizar conjuntos de dados indi-
viduais e sao referidos como subamostragem de landmarkers. Esta informacao é pos-
teriormente utilizada para selecionar um algoritmo de aprendizado adequado, como sao
mostrados em [FPO01] e [GB95].

Pfahringer [PGc00] cita ainda que nenhum algoritmo é bom para todos os problemas
possiveis, sendo assim apresenta uma série de experimentos com bases reais e artificiais
para mostrar o sucesso dos landmarkers e a melhor desempenho de um conjunto de
algoritmos de aprendizagem.

Landmarking tenta caracterizar diretamente um dominio pela relagao de desempenho
de alguns aprendizes (landmarkers) com o dominio de alguns outros algoritmos. Basica-
mente Pfahringer demonstra que “se landmarker A possui um melhor desempenho que o
landmarker B para uma determinada tarefa, entao o aprendiz X ird também apresentar
um desempenho melhor que o aprendiz Y para a mesma tarefa”. Landmarking substitui
o primeiro conjunto de aprendizes por um conjunto de outros mais sofisticados guiada
pelos resultados dos aprendizes.

Essa abordagem é bem sucedida quando os landmarkers sao capazes de medir as
propriedades relevantes para o sucesso ou o fracasso de um algoritmo de aprendizagem
para algum problema especificacoes. Assim, a escolha dos aprendizes vai influenciar
a selecao de landmarkers. Meta-aprendizagem em geral auxilia o desenvolvimento e o
aperfeicoamento de algoritmos de aprendizagem. A determinacao de certas deficiéncias
de aprendizagem relativa aos algoritmos em relagao aos seus concorrentes pode mostrar

as indicagoes para melhoria deste algoritmo.

Pfahringer e Giraud-carrier [PGc00] propdem entao o uso de uma versao mais sim-
plificada do algoritmo. Enquanto [FPO1] propoe uma versao simplificada dos dados. No
entanto, [LB08| afirma que apesar de Landmarking possuir vantagens, a caracteriza¢ao
de dados ainda é 1til e a combinacao dos dois é seu objeto de estudo e seus experimentos

mostram que esse método atinge uma desempenho melhor que os anteriores.
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Nesse sentido, Leite e Brazdil [LB04] apresentam meta-aprendizado para pré-processa-
mento de dados tendo como objetivo reduzir o niimero de amostras durante um processo
de amostragem progressiva. O processo consiste em para a selegao de amostragem quando
a curva de aprendizado se estabiliza. A amostra correspondente é chamada de ponto de
parada. O objetivo desse método consiste em prever o ponto de parada no conjunto de

dados em estudo.

O método de Leite e Brazdil [LB04] compara os primeiros pontos na curva de aprendi-
zagem construidas para um determinado algoritmo de aprendizagem com os dados sobre
estudo. Os conjuntos de dados com as curvas mais semelhantes sao selecionados e os
pontos de paradas correspondentes sao utilizados para estimar o ponto de parada para
o conjunto de dados atual. Conclui ainda, dizendo que esta informacao pode ser usada
para diminuir as investigacoes nas amostras que, conseqiientemente, leva a uma economia

de tempo.

2.4.2 Mapeamento de Conjunto de Dados para Modelos de Previsao

Meta-aprendizado também ¢é utilizado, na prética, para a construcao de um meca-
nismo de mapeamento dos espacos de entradas, compostos por conjunto de dados ou

aplicagoes que gera como saida um espago que é composto por modelos de previsao.

Critérios como exatidao, espago de armazenamento, e tempo de execucao podem ser

usados para realizar avaliacao de desempenho [GC98|.
Meta-Regras Manuais

Brodley [Bro95] afirma que através de um especialista e utilizando conhecimento
empirico, um conjunto de meta-regras que correspondam as caracteristicas do dominio

com técnicas de aprendizado podem ser geradas manualmente.

Vilalta et al. [VGeBS04] conclui entao afirmando que construir regras manualmente
tem a desvantagem de falhar quando é necessario identificar muitas regras importantes.
Como resultado a maioria das pesquisas tem se concentrado em aprender essas meta-

regras automaticamente. Como serd apresentado a seguir.
Aprendizagem em Meta-Nivel

A caracterizacao de um conjunto de dados é uma forma de meta-conhecimento que

comumente é embutida em um meta-conjunto de dados construido apds varias tarefas de
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aprendizagem onde cada par de elementos é constituido pela caracterizacao do conjunto
de dados (vetor de meta-caracteristicas) e a classe label correspondente ao modelo com o
melhor desempenho para aquele conjunto. Depois um algoritmo de aprendizagem pode
ser aplicado a uma tarefa de aprendizagem bem definida para induzir uma hipotese de

mapeamento de conjunto de dados para previsao de modelos [VGcBS04].

Berrer et al. [BPKOO] apresenta uma variacao da abordagem descrita acima. Essa
abordagem se baseia em observar os elementos vizinhos da pesquisa no espago de meta-
caracteristicas. Quando uma nova pesquisa é feita, o k elemento mais proximo dessa
instancia do conjunto de dados é identificado para selecionar o modelo com a melhor

media de desempenho.

Merz propoe em [Mer96] uma abordagem diferente, que ao invés de mapear uma
tarefa ou conjunto de dados para prever um modelo, ela tem como objetivo selecionar
um modelo para cada exemplo de consulta. Essa abordagem é similar a abordagem do
k vizinho mais préximo, onde se seleciona o modelo que exibe o melhor desempenho que

seja mais proximo do exemplo de consulta.
Modelo de Ranking

Além de mapear um conjunto de dados a um tinico modelo de previsao, pode também
produzir um ranking sobre um conjunto de modelos diferentes. Essa classificacao é mais
util para o usudrio, pois fornece informacoes adicionais para suportar a selecao de um

determinado algoritmo.

Na pratica, o ranking fornecer solucoes alternativas para os usudarios que desejem
incorporar sua prépria experiéncia ou a qualquer outro critério (por exemplo, as limitagoes

financeiras) em seu processo decisério.

Varias abordagens tém sido propostas na literatura para atacar o problema do ranking
de modelos preditivos [NS97, KT99, BS00, BPK00, BSC03, GB95].

Kalousis e Theoharis [KT99] apresentam a abordagem chamada NOEMON ranking.
Esse sistema utiliza um conjunto de meta-aprendizes para fornecer um ranking (ou or-
denagao) dos algoritmos baseado nas informagoes de desempenho. Ele constréi um meta-

aprendiz simples para cada par de algoritmos.

Segundo exemplifica Prudéncio e Ludermir [PL07], dado um novo problema de apren-
dizado, NOEMON coleta as respostas dos meta-aprendizes e credita pontos aos algorit-

mos candidatos dependendo das respostas fornecidas. Para um meta-aprendiz (X, Y),
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por exemplo, se "X’ é a classe prevista, entao um ponto é creditado para o algoritmo X,
caso contrario é creditado para o algoritmo Y. A ordem final dos algoritmos candidatos

¢ definida diretamente a partir do nimero total de pontos que cada algoritmo recebeu.

J& Bradzil e Soares [BS00] desenvolveram uma técnica chamada Zoomed ranking.
Essa abordagem resolve o problema de selecao de algoritmos dividindo-a em duas fases

distintas.

A primeira fase, chamada de zooming, é destinada a identificar um subconjunto de
dados relevante levando em consideracao a base de instancias. Esta selecao é feita utili-
zando um algoritmo kNN com a fungao de distancia baseada em informacao estatistica
e tedrica e outras medidas de caracterizacao para identificar o conjunto de dados mais

similares.

Na segunda fase, um ranking dos algoritmos candidatos é construido baseado nas in-
formagoes de desempenho (precisao e tempo total de execugao) dos algoritmos candidatos

sobre os dados selecionados na primeira fase.

Santos [SPL04] utilizou essa abordagem, Zoomed ranking, originalmente desenvolvida
para gerar um ranking de algoritmos candidatos a solucionar um dado problema de classi-
ficacao, para selecionar modelos de previsao de séries temporais com base em informagao

de desempenho, com o uso de uma abordagem de Meta-Aprendizado.
Strict Meta-learning

Selegao algoritmo pode ser visto como um problema de classificagao convencional, onde
cada meta-exemplo armazena um label da classe, indicando o melhor algoritmo para uma
dada tarefa de aprendizagem, entre um conjunto de candidatos. Meta-aprendizagem é
apenas um classificador que prediz o melhor algoritmo de acordo com as caracteristicas
da tarefa. Essa definigao foi apresentada em [Aha92, KH03, LB05].

Aha propoe em [Aha92] a construcdo de variantes parametrizada de bases de dados
e a analise do comportamento dos algoritmos sobre conjuntos de dados artificiais. Essa
abordagem é utilizada para obter o conhecimento sobre o seu comportamento em cir-
cunstancias diferentes, o que nao seria possivel com uma tnica experiéncia. Demonstra

em seu estudo de caso utilizando o banco de dados de reconhecimento de letras.

Kalousis e Hilario [KHO03] propoem uma abordagem baseada nas nogoes de agrupa-
mento que esta relacionada as idéias de similaridade baseada aprendizagem relacional.

Os resultados apresentados nesse trabalho mostram que a representacgao relacional junta-
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mente com a medida de similaridade apropriada pode melhorar o desempenho. As idéias
apresentadas sao pertinentes nao so para questoes de representacao em meta-aprendizado,

mas para todos os dominios com requisitos similares.

Ja Leite e Brazdil [LB05] apresentam um trabalho onde a preocupacao se baseia
no problema de prever o desempenho relativo de algoritmos de classificacao. Focaliza
em métodos que utilizam resultados em pequenas amostras e discute as deficiéncias dos
métodos anteriores e uma nova variante é proposta para avalid-los. Apresentam ainda
experimentos realizados em algumas amostras, e a informacao obtida foi usada para
identificar a curva de aprendizagem mais proxima para que o processo de amostragem
fosse realizado plenamente, que por sua vez, permite gerar uma previsao que diz respeito
ao desempenho relativo de algoritmos. A avaliacdo experimental mostra que o método

compete bem com as abordagens anteriores e fornece uma solucao para o problema.
Meta-regressao

Essa abordagem de meta-aprendizado [BK01, KTKO00] tenta predizer diretamente a
precisao ou alternativamente o erro de cada algoritmo candidato. Um meta-aprendiz
pode entao ser usado tanto para selecionar algoritmo com a maior precisao ou fornecer o

ranking de algoritmo baseado na ordem de precisao prevista.

Bensusan e Kalousis [BK01] apresentam um trabalho que investiga o uso de meta-
learning para estimar a precisao da previsao de um classificador, num cenario onde meta-
aprendizado é visto como uma tarefa de regressao e analisam o seu potencial no ambito de
trés estratégias de caracterizacao de conjunto de dados. Mostraram que é possivel estimar
o desempenho de classificacao com um grau elevado de confianca e obter conhecimento
sobre o classificador através de modelos de regressao gerados. E exploram os resultados
dos modelos para prever o ranking dos indutores para mostrar que a melhor estratégia
para a estimativa de desempenho nao é necessariamente a melhor para a geracao de

ranking.

Um trabalho de Kopf et al. [KTKO00] apresenta a abordagem de meta-andlise, que é
utilizada para ajudar o usuario com uma guia para sele¢ao automatica de modelos e trans-
formagao de dados. Dois campos de aplicacao principais foram selecionados em Metal

(Assistente para meta-aprendizado, projeto ESPRIT 26.357): classificagao e regressao.

Na primeira fase do projeto, as caracteristicas dos dados, medidas e testes foram
avaliados para o uso automaticos de algoritmos de classificagao. Para a regressao, também

foram realizados testes com medidas estatisticas e informagao tedrica.
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O conceito de meta-regressao é apresentado: aprendizagem que utiliza regressao sobre
o meta-nivel para meta-aprendizagem. Em outras palavras, abordaram o problema de
ligar a caracterizagao de dados meta-aprendizagem de regressao. Varias medidas foram
introduzidas para construir uma base das caracteristicas dos dados, determinando quais
variaveis eram uteis. Em comparacao com a classificacao, as taxas de erro calculadas

para os testes de validagao cruzada, essa abordagem apresentou um ganho de precisao.

2.4.3 Combinacao de meta-aprendizes

Outra possibilidade do meta-aprendizado consiste em aprender com os algoritmos-
base, através do uso explicito da informacao obtida partir do desempenho de um conjunto
de algoritmos de aprendizagem no nivel base, essas informacoes sao entao incorporadas

no processo de meta-aprendizado.
Stacked Generalization

Stacked Generalization é considerada uma forma de meta-aprendizado, pois a trans-
formacao do conjunto de treinamento transmite informacoes sobre as previsoes dos meta-
aprendizes, ou seja, adquire meta-conhecimento. Wolpert em [Wol92] afirma justamente

que se pode incorporar previsoes de meta-aprendizes.

O processo de Stacked Generalization funciona sob uma arquitetura em camada. Cada
conjunto de meta-classificadores é treinado com um conjunto de dados, e as representacoes
de caracteristicas originais utilizadas para incluir a previsao dos classificadores. Sucessivas
camadas recebem como entrada as previsoes da camada imediatamente anterior e a saida
é passada para a proxima camada. A classificagdo tnica no nivel mais alto produz a

previsao final.

A maioria das pesquisas sobre Stacked Generalization centra-se em uma arquite-
tura de duas camadas [Bre96, Ska97, Cha97]. Pesquisas nesta drea investigam que
aprendizes-base e meta-aprendizes produz o melhor resultado empiricos [DZ04, GB00],
como representar previsoes de classe [TW97], e também defini¢ao de meta-caracteristicas
[AP96, BLI6].

Baseado na idéia original de Wolpert, Breiman [Bre96|, por exemplo, propoe um
método para a formagao de combinagoes lineares de previsoes diferentes para dar melhor
precisao de previsao, utilizando os dados de validagao cruzada de minimos quadrados

com restri¢coes de nao negatividade para determinar os coeficientes na combinacao. A sua
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eficacia é demonstrada no empilhamento de arvores de regressao de diferentes tamanhos

e em uma simulagao de empilhamento subconjunto linear e regressao mais alta.

Ting e Witten em [TW97] abordam duas questoes que afirmam ser o éxito da im-
plementacgao de Stacked Generalization para tarefas de classificagao. Em primeiro lugar,
aconselham que devem ser usada as probabilidades de classe em vez de uma tnica classe
prevista como atributos de entrada para o aprendizado de alto nivel. Em segundo lu-
gar, técnica de regressao linear de respostas multiplas dos minimos quadrados deve ser
utilizada como generalizador de alto nivel.

Ao combinar trés diferentes tipos de algoritmos de aprendizagem, a implementacao de
Stacked Generalization foi a que conseguiu a melhor precisao de previsao em comparagao
tanto com selecao de modelo baseado em validagao cruzada e votacao. Ao contrario de
Stacked Regression, restricoes nao-negativas na regressao dos minimos quadrados nao é
necessario para garantir a melhor precisao de previsao das tarefas de classificacao. No
entanto, sao preferiveis essas restricoes, porque aumentam a interpretabilidade do modelo
de nivel 1.

O trabalho de Ting e Witten em [TW97] concentrou-se na busca de condigoes de
empilhamento que trabalha com generalizacao. A implicagao do éxito na implementagao
de Stacked Generalization é que o método anterior para combinagao de modelos que
emprega voto da maioria (ponderada), média, ou de outros cdlculos que nao fazem uso
da aprendizagem de nivel 1, pode agora aplicar este aprendizado para melhorar a sua

precisao de previsao.
Boosting

O objetivo dessa abordagem ¢ gerar um conjunto de meta-aprendizes a partir de va-
riantes do conjunto de dados de treinamento. Cada variante é gerado por amostragem
com reposicao do peso de distribuicao. Esta distribuicao é modificada a cada nova vari-
ante dando-se mais atencao aos exemplos classificados incorretamente pela hipotese mais

recente.

Boosting é considerada uma forma de meta-aprendizagem, pois leva em consideracao
as previsoes de cada hipdtese sobre o conjunto de dados de treinamento original de modo

a melhorar progressivamente a classificacao dos exemplos em que a tltima hipétese falhou

[VGeBS04].

Podemos encontrar na literatura alguns trabalhos sobre boosting, sao eles [FS96,
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FHT00, HTFF05].
Meta-decision tree

Meta-decision tree é outra abordagem que consiste em combinar varios modelos in-
dutivos por meio da indugao de drvores de decisao [TD03]. Uma arvore de decisao é
construida, e cada nod interno é uma meta-caracteristica; e, cada né folha corresponde a
um modelo de previsao. Por exemplo, uma meta-decision tree indica qual o modelo que

lhe parece mais adequado na previsao do label.

Todorovski e Dzeroski [TD03] definem que a estrutura de uma meta-decision tree é
idéntica a estrutura de uma arvore de decisao comum. O né de decisao (interno) especifica
um teste a ser realizado em um unico valor de atributo e cada resultado do teste tem seu
préprio ramo principal para a subdrvore apropriada. Em um né folha, um meta-decision
tree preve que classificador deve ser utilizado para a classificagao de um exemplo, em vez

de prever o valor de classe do exemplo diretamente como uma arvore de decisao comum.

O trabalho focou em combinacao de multiplos classificadores gerados pela utilizagao
de diferentes algoritmos de aprendizagem em um tunico conjunto de dados. Na primeira
fase, representada no lado esquerdo da Figura 2.3, um conjunto C' = (C4, Cy, ..., Cy), onde
N é o nimero de classificadores de nivel base, é gerado através da aplicagao de algoritmos

de aprendizagem Ai, A, ..., Ay para um unico conjunto de dados de treinamento L.

Cada classificador base em nivel de C prevé uma distribuicao de probabilidade sobre
os valores da classe possivel. Assim, a previsao da classificacao de nivel de base C, quando
aplicada ao exemplo x é um vetor de distribuicao de probabilidade, como pode ser visto

na Equagao 2.1:

Fo(z) = (pelalr),pelealr), ..pel(cr)), (2.1)

onde (C1,Cy,...Ck) é um conjunto de valores de classe possivel e po (C;|x) denota a
probabilidade de que z pertence a exemplo C; da classe estimada e prevista pelo clas-
sificador C. A classe Cj com maior probabilidade da classe pc(Cy|z) é prevista pelo

classificador C.

A classificagao de um novo exemplo z usando os classificadores de meta-nivel em C é

exibido no lado direito da Figura 2.3.

Em primeiro lugar, as N previsoes (Pc1(z), Po2(), ..., Pon(x) dos classificadores de
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Figura 2.3. Meta-Decision Tree

nivel base de C em z sdo gerados. As previsoes obtidas sao combinadas usando o método
Chyr. Diferentes métodos de combinacao podem ser usados para em diferentes estruturas

de combinagao.
Composicao de aplicacoes indutivas

O sistema CAMLET ou Composicao de Aplica¢oes Indutivas constréi modelos usando
componentes com diferentes tendéncias (viés) [AY04]. Um sistema CAMLET é baseado

num template que abstrai o processo de aprendizagem indutiva.

Por exemplo, para um dado conjunto de dados o template é instanciado usando com-
ponentes que estao organizados em diferentes repositorios. O modelo final é obtido
através de uma pesquisa interativo dos melhores componentes conectados a este modelo
[VGeBS04].

A Figura 2.4 mostra o design bdsico de um CAMLET [SNY99]. A atividade bésica
para construcao de sistemas de conhecimento usa o método de resolugao de problemas
(PSM - Problema Solving Methods).

O primeiro passo é que a atividade de construgao construa uma especificagao inicial
para a aplicacao indutiva. Depois o CAMLET seleciona a estrutura de nivel superior
para um sistema de aprendizado indutivo. Entao, o CAMLET recupera o processo da
folha a raiz, verificando a interligacao dos relacionamentos do pré e pds-processamento dos
processos selecionados na folha. Constréi entao uma especificagao inicial para a aplicacao

indutiva, descrita pelo processo da folha.
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Figura 2.4. Design Basico de um CAMLET

A atividade de instanciacao preenche a entrada e a saida dos relacionamentos dos
processos da folha para a especificagao inicial, usando os tipos de dados obtidos do con-
junto de dados. Os valores dos outros papéis, como referéncia, pré-processamento e
pos-processamento, nao tém sido instanciados, mas vem diretamente do esquema de pro-
cesso. Assim, uma especificacao instanciada é sugerida. Adicionalmente, o processo da

folha tem sido preenchido na lista de papéis dos objetos identificados pelos tipos de dados.

A atividade de compilagao transforma a especificagao instanciada em cédigo exe-
cutavel usando uma determinada biblioteca. Quando o processo é conectado a outro
processo em detalhes de implementacao, a especificacao para entrada e saida de tipo
de dados deve ser unificada. Para fazer isso, a atividade tem como um mecanismo de

conversao de dados que converte a arvore de decisao em um classificador.

A atividade de teste verifica se o cddigo para a especificacao instanciado executa bem
através da checagem de requisitos (precisao) do usudrio. A estimativa ird para a atividade
de refinamento. A atividade de refinamento é uma tarefa de busca para achar um sistema

(ou estrutura de controle) que satisfaga o objetivo da precisao.



CAPITULO 3

MODELO DE SERIES TEMPORAIS

Segundo [BJ70], série temporal é um conjunto de observagoes de um fendémeno ordenadas
no tempo. A previsao de séries temporais tem como funcao fornecer subsidios que ajudem
a diminuir os riscos na tomada de decisao no ambiente onde as séries estao inseridas e

antecipar quadros futuros que servirao para o planejamento atual de estratégias [Arm01].

A previsao de séries temporais é o processo de identificacao das caracteristicas, padroes
e propriedade importantes da série utilizando para descrever em termos gerais o fenomeno
gerador [Mit97]. Como exemplos de séries temporais podemos citar: registro do consumo
mensal de uma casa, vendas didrias de um determinado produto ao longo do ano, registro

diarios das bolsas de valores ao longo do més, entre outros.

Aqui utilizaremos meta-aprendizado para avaliar o desempenho dos algoritmos para
previsao de séries temporais. A motivacao para usar algoritmos de aprendizagem de
méquina é aperfeicoar a construgao de modelos a partir da experiéncia [VD02| obtida na

resolucao de diferentes problemas de previsao.

No entanto, selecionar o melhor algoritmo de aprendizado de acordo com as carac-
teristicas dos conjuntos de treinamento e os modelos de previsao de forma adequada para
uma dada série temporal pode ser uma tarefa dificil dependendo dos modelos candidatos

e das caracteristicas das séries.

Os métodos de previsao podem ser:

e subjetivos - baseado no julgamento subjetivo, na intuicao, no conhecimento de um

ou mais especialistas do dominio de previsao;

e univalorados - a série é prevista usando valores passados da prépria série, relaci-
onados através de modelos mateméticos (também chamados de modelos de extra-

polagdo ou modelos de séries temporais); e,

e multivalorados - a série é prevista depende de uma ou mais variaveis adicionadas das

chamadas variaveis de previsao ou explanatorias relacionadas através de modelos

24



3.1 MODELOS CANDIDATOS 25

matematicos.

A vantagem de se utilizar algoritmos de aprendizagem é que eles podem realizar a
aquisicao automatica do conhecimento. No entanto, sao limitados em relagao as funci-
onalidades fornecidas ao usuario da previsao. Alguns trabalhos que usam algoritmos de
aprendizagem indicam apenas um unico modelo candidato de acordo com um critério
de precisao pré-definido. Prudéncio e Ludermir [PL04] abordam o problema de previsao
de séries temporais como um problema de aprendizado e adapta idéias e conceitos de

meta-aprendizado a problemas de selecao e combinacao de modelos.

Utilizando meta-aprendizado para selegao de séries temporais faremos uso das técnicas
de selecao de algoritmo para realizar a recomendacao automatica de modelos de previsao

de séries temporais.

3.1 MODELOS CANDIDATOS

Nesta secao, nos deteremos em apresentar modelos usados para previsao das séries
anuais da M3-Competition. Sao eles: Auto Regressivo de Box-Jekings (AR) [BJ70],
Randow Walk (RW) [Har93] e Alisamento Exponencial de Holt (HL) [HMMSG60].

3.1.1 Random Walk

O Modelo Random Walk (RW) é um modelo simples para realizar previsao, mas
eficiente para prever séries sem sazonalidade ou tendéncia [Pru04]. Segundo [Har93|, a
previsao de uma dada série Z no tempo t (Z;) é igual ao valor observado no anterior

(Zi—1). O modelo RW pode ser escrito da seguinte forma:

Zt = Zt—1+6t (3'1)

Onde e; é um termo aleatério com média 0 (zero) e variacdo constante. Sendo entao

a precisao a um passo da série Z no tempo t (Zt) representada pela seguinte equacao:

Ziy1 = Z (3-2)
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Zyen = Zyia (3-3)
A previsao de uma determinada série temporal 7, Zs, ..., Z; pode ser definida por

Zyin, onde h (horizonte de previsao) é o nimero de passos a serem previstos a partir do

tempo .

3.1.2 Alisamento Exponencial de Holt

O modelo de alisamento exponencial de Holt (HL) [HMMS60] assume que uma série
temporal possui uma tendéncia linear variando suavemente com o tempo. O modelo pode
ser representado pela seguinte equagao:

Zt = bt+at*h+€t,h: 1,2,3,... (34)

Na equagao acima, a; é o valor da inclinacao da reta, b; é o valor do intercepto e h é

o horizonte de previsao. A cada nova série esses valores sao ajustados de forma similar

ao alisamento exponencial simples, através das formulas:

= axZ+ (1 —a)* (@1 +b1) (3-5)

by=B%(a—a1)+(1— )+ by (3.6)

Onde a e 3 sao as constantes de alisamento de Holt, e seus valores definidos dentro

do intervalo [0-1]. A previsao a um passo da série é dada pela Equagao 3.7:

Zt = Bt + Elt (37)

Nesse modelo, essa previsao de h passos é dada pela Equagao 3.8:

Zisn = bi+a*h (3.8)
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3.1.3 Auto-Regressivo de Box-Jenkins

O modelo Auto-regressivo de Box e Jenkins (AR) apesar de simples obtém resultados
satisfatérios em uma diversidade de problemas reais [Mas95]. O modelo AR prevé uma
dada série através de uma combinacao linear dos valores passados da série. O modelo

AR pode ser escrito pela equagao:

Zy = 1% Doy byt Doyt (3-9)

Os valores dos parametros ¢; descreve como Z; se relaciona com o valor para Z;_;
ondei=1, 2,..., p. Seus valores conforme a série que se deseja modelar, visando diminuir
o erro da previsao. O parametro p representa o nimero de valores passados considerados
e é denominado de janela de tempo ou lag do modelo. A variavel e; representa a parte
aleatéria do modelo. O experimento é realizado variando esses parametros de forma
sistematica no intervalo entre zero a um, escolhendo o que obteve melhor erro de previsao

no conjunto de treinamento.

3.2 AVALIACAO DOS MODELOS DE PREVISAO DE SERIES TEMPORAIS

A definigao do atributo classe armazenado em cada meta-exemplo ¢é feita através de
um torneio onde os modelos candidatos sao estimados e avaliados com a série em questao.

Um torneio entre modelos pode ser caracterizado pela:

e medida de avaliacao para definir o melhor modelo. Nesse aspecto, diversos fatores
podem ser levados em consideragao como a precisao do modelo, a sua complexidade,

facilidade de interpretacao, manutencao e uso, dentre outros;

e a amostra de dados da série sob a qual a medida de avaliacao é calculada.

Aqui usaremos o erro de precisao (erro de previsao) para avaliar os modelos. Diferentes
medidas de previsao podem ser usadas. Aqui, as medidas de avaliacdo que usaremos
serdo: a Média dos Erros Quadrados (Mean of Squared Error - MSE); Média dos Erros
Absolutos (Mean Absolute Error - MAE); e a medida Percentage Better (PB).
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3.2.1 Medidas de Erro

Média dos Erros Quadrados

A Média dos Erros Quadrados é obtida através da equacao abaixo.

1 T+H 5
MSE = i S (Z— Zy)? (3.10)
t=T+1

Onde H é o nimero de ponto previstos da série, Z; e Z; sao respectivamente o valor
real e a previsao da série no tempo t.

A medida MSE é uma das medidas mais utilizadas no contexto de previsao. No en-
tanto apresenta algumas desvantagens, como exemplo, grandes erros se destacam devido

ao calculo da média, erros dos outliers sao supervalorizados, dentre outras.
Média dos Erros Absolutos

A Média dos Erros Absolutos é apresentada como uma alternativa para superar a
desvantagens apresentada do MSE. A medida MAE ¢ obtida através da seguinte equagao.

1 T+H _
MAE = E Z |Zt_Zt| (3.11)
t=T+1

Onde H é o nuimero de ponto previstos da série, Z; e Z; sao respectivamente o valor

real e a previsao da série no tempo t.
Percentage Better

A medida Percentage Better mede a percentagem de vezes em que o erro de previsao
do modelo analisado é menor que o erro de um dado modelo de referéncia. A principal

vantagem dessa medida é que ela é imune a presenca de outliers nos erros de previsao.

3.2.2 Métodos de Amostragem

Uma vez definido a medida de avaliacao, o outro aspecto importante seria definir o

procedimento de amostragem da série para avaliagdo. Thashman [Tas00] apresenta duas
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formas de avaliacao: in-sample e out-of-sample.

A avaliacao in-sample usa dados da prépria série temporal para treinamento dos
modelos. Ela pode entao superestimar o desempenho do modelo de previsao, em especial
no caso de overfitting. Outra desvantagem que pode ser apontada é uma deficiéncia em
relagao ao método selecionado, que por melhor que se adequem a amostra de treinamento

podem nao prever bem os dados futuros da série.

A avaliagao out-of-sample usa dados fora da amostra de treinamento. Sendo entao
uma alternativa a avaliagao in-sample. Nessa avaliagao, um determinado periodo da série
¢é usado para estimar os modelos enquanto outro periodo é reservado para realizar testes

dos modelos treinados. Essa avaliacao também pode ser chamada de ez-ante ou holdout.

3.2.3 Bases de Experimentos

Como o dominio da aplicacao é previsao de séries temporais, nossa base de experi-
mentos serd formada por séries temporais. Um das competi¢coes mais importantes é a
M1-Competition [MACT82] e suas versoes M2-Competition [MCH'93] e M3-Competition
[MHOO0].

A M1-Competition é uma competicao formada 1001 séries temporais subdivididas
em varias categorias (micro, macro, industria, etc). A primeira competigao utilizou 15
modelos para o conjunto de séries disponiveis com mais 9 variagoes desses métodos. As
conclusoes mais importante da M1-Competition foram: métodos estatisticos sofisticados
ou complexos nao sao necessariamente melhores para fornecer previsoes mais precisas do
que os mais simples; a classificacao relativa do desempenho dos diversos métodos varia de
acordo com a medida de precisao a ser utilizado; a precisao de varios métodos combinados
supera, em média, a precisao individual dos métodos; e,a precisao dos diferentes métodos

depende da duracao do horizonte de previsao.

A M2-Competition foi mais uma tentativa de fornecer um férum adicional para o
estudo da precisao de varios métodos de previsao e compreender melhor os fatores que
afetam a precisao da previsao. A M2-Competition incluiu 6 séries macroeconomica e
foi projetado e executado com base em tempo real. As empresas envolvidas forneceram
especialistas e dados reais sobre o passado e o presente, que também se comprometeram
a responder as suas perguntas sobre os dados, os fatores que afetaram o seu negécio e

as variaveis que eles estavam pensando, enquanto a previsao da série que foram dadas
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aos participantes. Os resultados da M2-Competition foram praticamente idénticos aos da
M1-Competition.

O objetivo principal da M3-Competition foi tanto replicar e quanto de estender as
competicoes da M1-Competition e da M2-Competition. A extensao envolve a inclusao de
mais métodos, investigadores (em especial nas areas de redes neurais e sistemas especialis-
tas) e mais séries. A replicagao foi concebida para determinar se as principais conclusoes
da M1-Competition iria se aplicar ou nao a MS3-Competition. A M3-Competition é uma
competicao que mantém uma base de 3003 séries que incluem varios tipos de séries tempo-
rais (micro-economia, industria, macro-economia, entre outras) com diferentes intervalos

de observagao (anual, trimestral, etc.).

Recentemente a rede EUNITE organizou uma competicao mundialmente conhecida
na previsao de carga de energia elétrica. Dada a temperatura e carga de energia elétrica
entre os meses de Janeiro de 1997 e 1998, era solicitado a previsao da carga maxima diaria
de do més de Janeiro de 1999. A principal técnica de aprendizagem de maquina utilizada
foi support vector machine [CCLO1]. EUNITE utilizou, ao total, 56 registros de 21 paises.
Os dados foi fornecido pela companhia eslovaca FEastern Electricity Corporation ! que tem

grande interesse em previsao de carga elétrica [RP04].

Ainda podemos citar o repositério UCR Time Series Classification/Clustering ? cri-
ado como a intencao de ser um servigo publico para a comunidade de mineracao de
dados e aprendizagem de méaquina de forma a incentivar a investigacao reproduzivel para

classificacao de séries temporais e clustering.

Além dessas bases de experimentos, temos as NN3-Competition e NN5-Competition,
que sao um novo conjunto de dados de multiplas freqiiéncias. A NN3-Competition sao
séries temporais mensais obtidas entre os anos de 2006 e 2007 e NN5-Competition sao

séries temporais didrias obtidas em 2008 3.

3.3 TRABALHOS RELACIONADOS

Pesquisas de diversas disciplinas tém investigado o desempenho de algoritmos. Muitos
estudos empiricos voltados para descobrir que algoritmo tem o melhor desempenho para

um dominio particular ou um subconjunto de classes. Nesse contexto, como foi mostrado

Thttp://www.vse.sk/
Zhttp : [ Jwww.cs.ucr.edu/ eamonn/timeseriesqata/
3http://www.neural-forecasting-competition.com/
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no capitulo anterior, precisamos entender mais sobre as caracteristicas do problema a fim
de selecionar o algoritmo mais adequado em consideragao das propriedades estruturais

do problema ou da instancia.

Segundo pesquisas de Smith-Miles [SM08], a comunidade de aprendizagem de méquina
tenta responder perguntas como: “quais sao as caracteristicas ou instancias particulares
do problema que se correlacionam com o desempenho de algoritmo?”, “podemos definir

a relagao entre essas caracteristicas e desempenho do algoritmo?”, entre outras.

O termo meta-aprendizado, uma aprendizagem sobre a aprendizagem, foi usado pela
primeira vez, neste contexto, por [Aha92], no projeto europeu StatLog, cujo objetivo era
relacionar o desempenho de algoritmos com as caracteristicas ou medidas de classificagao

dos conjuntos de dados.

Como conseqiiéncia do progresso dos estudos, houve um avanco no uso de conceitos
de meta-aprendizado para resolver o problema de selegao algoritmo em uma variedade de
dominios de aplicagao. Os pré-requisitos para resolver o problema de sele¢ao de algoritmos

usam um (meta) algoritmo incluem:

a. a disponibilidade de grandes conjuntos de instancias de problemas complexos;
b. a existéncia de um grande niimero de diferentes algoritmos;
c. as métricas de desempenho para avaliar o desempenho do algoritmo; e,

d. a existencia de recursos adequados para caracterizar as propriedades das instancias.

Combinando as caracteristicas (d) com as métricas de desempenho (c) através de um
grande nimero de instancias (a) resolvido por diferentes algoritmos (b) cria um conjunto

de meta-dados ou meta-conhecimento sobre o desempenho do algoritmo.

Entao, métodos de aprendizagem de maquina podem ser usados para desenvolver
modelos de selecao automatica de algoritmos, modelos de algoritmo de classificacao, as
combinagoes de algoritmos, algoritmos auto-adaptativos, entre outros, a depender da
necessidade, como por exemplo: aprendizagem sobre regressao, previsao, classificacao,

satisfacao de restricao, algoritmo de otimizacao de desempenho.

O uso de caracteristicas das séries temporais para selecionar o modelo de previsao
apropriado ¢é algo que vem sendo estudado desde a década de 1990. Essa Secao, apresen-

tara os trabalhos relacionados a meta-aprendizado para o problema de selecao de modelos
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de previsao. A Tabela 3.1 mostra um resumo dos trabalhos relacionados sobre abordagens

para previsao de séries temporais.

Collopy e Armstrong [CA92] usaram as caracteristicas das séries temporais que através
de um sistema baseado em regras que gerou 99 regras para ponderagao de quatro modelos
diferentes: Alisamento Exponencial de Holt e Brown, Random Walk, Regressao Linear;
as 18 caracteristicas foram obtidas através de julgamentos de inspecao visual das séries
temporais e utilizando o conhecimento do dominio. As séries temporais utilizadas foram

126 séries da competicao M1-Competition.

Vokurka et al. [VFP96| extraiu 5 caracteristicas automaticamente, utilizando 3 mo-
delos individuais e 1 combinagao baseada em regras criada automaticamente, mas que
requeria revisao manual das saidas. Vokurka também utilizou 126 séries da competicao
M1-Competition.

Arinze et al. [AKA97] demonstrou a aproximagao com resultados empiricos, utili-
zando: 67 séries temporais; 3 métodos de previsdao: Filtragem Adaptativa (AD), Ali-
samento exponencial de Holt (HT), e Alisamento Exponencial de Winter (WT), que
também foram combinados em 3 métodos hibridos: Média Mével + HT, AD + WT, e
WT + HT; foi utilizado média do erro padrao; 6 caracteristicas, granularidade de dados
(trimestral ou anual), turning point, o coeficiente de autocorrelagao, a tendéncia, coe-
ficiente de regressao, coeficiente de determinacao do modelo de regressao, e médio do
quadrado do erro do modelo de regressao. O método de meta-aprendizado utilizado foi

um sistema baseado em conhecimento.

Shah [Sha97] desenvolveu uma regra de selegao individual através de andlise discri-
minante e comparou seu desempenho com a selecao agregado para as séries trimestrais
dos dados da MI1-Competition. Medidas de precisao de previsoes foram utilizadas para
avaliacao e intervalos de confianca foram construidos utilizando bootstrapping. Os resul-
tados indicaram que a regra de selecao individual com base em escores de discriminantes
¢é mais preciso, significativamente, do que qualquer outro método de selecao de agregacao.
A anadlise de discriminante foi utilizada para selecionar entre os 3 métodos de previsao e

utilizou 26 caracteristicas. Shah utilizou 203 séries temporais da M1-Competition.

Venkatachalam e Sohl [VS99] seguiram os estudos de Arinze et al. [AKA97], propondo
uma abordagem em duas fases de rede neural. Na primeira fase, uma série temporal foi
mapeada, com base nas caracteristicas, para um dos 3 grupos de algoritmos: algorit-
mos flexiveis adaptaveis a uma variedade de tendéncias, ou seja, Alisamento Exponencial

Linear de Holt (2-Parameter), Alisamento Exponencial de Winter 3-Parameter, e Tri-



3.3 TRABALHOS RELACIONADOS 33

plo Alisamento Esponencial de Brown; algoritmos que respondem a tendéncias lineares:
Duplo Alisamento Esponencial de Brown, Regressao Linear, e Adaptative Response; e, al-
goritmos simples (naive deseasonalized, Alisamento Esponencial Simples, Simples Moving

Average).

Assim, hd 9 algoritmos considerados, agrupados em trés grupos. Uma vez que a
primeira rede neural determinou que o grupo fosse mais adequado para uma dada série,
uma segunda rede neural é entao aplicada para determinar qual dos trés algoritmos dentro

do grupo é susceptivel de produzir o menor erro de previsao.

Foram utilizadas 180 séries temporais da M3-Competition, 9 algoritmos divididos em
trés grupos, conforme descrito anteriormente; erro médio percentual absoluto (MAPE)
e um conjunto de 6 caracteristicas para medir o tamanho das séries temporais, periodo
de tempo, o tipo de dados (por exemplo, macro, micro, demografica, etc), a tendéncia
bésica, a tendéncia recente, e variabilidade da série medida pelo modelo de regressao R2.
Os resultados demonstraram uma precisao de previsao comparado com o algoritmo mais

preciso de 50%.

Adya et al. [AACKO00, ACJAKO1] mais tarde modificou o sistema de Collopy e Arms-
trong [CA92| e reduziram a necessidade de entradas de pessoas, ndo abandonando por
completo a intervencao de especialistas. O sistema baseado em regras utilizado foi ori-
ginalmente desenvolvido, testado e validado apenas em dados anuais. Para utilizar a
M3-Competicao, trés grandes modificagoes foram feitas no sistema. Uma delas foi a
redugao no nimero de regras na base de 99 para 64 regras, que resultou em perda de pre-
cisao. Foram utilizada 26 caracteristicas das séries temporais e os seguintes modelos de
previsao: Ezponential Smoothing (Holt and Brown), Random Walk, Regressao Linear. As
melhores previsoes do sistema foram para os dados anuais do que para mensal e trimes-
tral. Esta conclusao é particularmente verdade para as previsoes relativas aos horizontes
longos.

Prudéncio e Ludermir [PL04] apresentaram dois estudos de caso. O primeiro estudo de
caso utilizou 99 séries estacionarias a partir da série temporal, 2 algoritmos de previsao
(Alisamento Exponencial Simples e Rede Neural), 14 caracteristicas séries temporais,
as propriedades estatisticas de autocorrelagao, o coeficiente de variacao para verificar a
estabilidade, a assimetria e curtose, e os testes de turning ponits, como medida de alea-
toriedade. Os algoritmos utilizados foram J4.8 (uma implementacao Java do algoritmo
de arvore de decisao C4.5 Weka) para determinar as regras para decidir qual dos dois

algoritmos é esperado para produzir o menor erro.
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O segundo estudo de caso de Prudéncio e Ludermir [PL04| investigou a sele¢ao de
modelos para prever as 645 séries anuais de M3-Competition relacionadas ao dominio
economico e demografico. Trés modelos candidatos foram utilizados para previsao de
séries, Random Walk, Holt Smoothing, Auto-regressivo. A abordagem NOEMON de
Kalousis e Theoharis [KT99] foi utilizada como meta-aprendiz para gerar um ranking
de modelos para cada série temporal fornecida como entrada, de acordo com as carac-
teristicas da série e uma funcao de erro. Esse ranking foi gerado de acordo com a medida
MAE, no qual o modelo de melhor posi¢cao obtinha o menor erro MAE e assim por diante.
Os dados foram dividos em trés conjuntos: treinamento, usado para ajustar o peso das
redes; validacao, usado para selecionar a melhor configuracao da rede; e, teste, usado

para avaliar as redes selecionadas.

Simultaneamente Wang [WANO05], propoe um método para agrupamento de séries
temporais com base em suas caracteristicas estruturais. Ao contrario de outras alternati-
vas, este método nao agrupam valores usando uma métrica de distancia, mas tomam como
base caracteristicas globais extraidos da série histérica. As caracteristicas sao obtidos a
partir de cada série individual e pode ser alimentado em algoritmos de agrupamento ar-
bitrario, incluindo um algoritmo de rede neural nao supervisionada, de auto-organizagao
do mapa, ou algoritmo de agrupamento hierarquico. As medidas globais que descrevem a
série temporal sao obtidas através da aplicacao de operacoes estatisticas que melhor cap-
turar as caracteristicas subjacentes: tendéncia, sazonalidade, periodicidade, correlagao
serial, assimetria, curtose, o caos, nao-linearidade e auto-similaridade. Isso, reduz a di-
mensionalidade da série temporal e é menos sensivel a ruidos. Além disso, fornecem
um mecanismo de busca para encontrar a melhor selecao do conjunto de caracteristicas
que devem ser utilizadas como agrupamento de entrada. Essa técnica foi testada usando
conjuntos de séries temporais de referéncia para o agrupamento e um outro conjunto de
séries temporais com caracteristicas conhecidas. Os resultados empiricos mostram que a

abordagem foi capaz de produzir agrupamentos significativos.

Wang [WSMHO09] utilizou 315 séries temporais do repositério UCR Time Series Data
Mining Archive, e varios conjuntos de dados sintéticos com caracteristicas definidas em
matéria de tendéncia, sazonalidade, ruido, etc.; 4 métodos de previsao, Random Walk,
Smoothing, ARIMA, Rede Neural; 13 caracteristicas (cerca de com base em dados bru-
tos e em tempo algum série ajustada para tendéncia e sazonalidade), caracterizando
tendéncia, sazonalidade, correlacao serial, nao-linearidade, assimetria, curtose, auto-
similaridade, caos e periodicidade. Dois algoritmos de aprendizagem foram adotados.

Em primeiro lugar, as regras foram aprendidas com C4.5. Em segundo lugar, as séries
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temporais foram agrupados com base em 13 caracteristicas, e regras foram inferidos com
base nos membros do cluster e analisou o desempenho dos algoritmos diferentes dentro
de cada cluster. Precisao de mais de 80% foram obtidos para prever qual algoritmo deve

ser selecionada.

O trabalho de Lemke e Grabys [LG10] teve como objetivo investigar a aplicabilidade
de meta-aprendizado em duas abordagens, a primeira para adquirir conhecimento sobre
que modelo funcionaria melhor para um problema especifico; e a segunda, para melhorar

a desempenho da previsao.

Investigaram uma aproximacgao automatica, uma vez que uma analise exaustiva de
séries temporais por seres humanos muitas vezes nao é viavel em aplicacoes praticas
desse processo um grande numero de séries de tempo em tempo limitado. Algumas
séries temporais caracteristicas apresentadas neste trabalho sao semelhantes aos utilizados
na literatura. Um experimento inicial foi realizado com &arvores de decisao que tentam
encontrar uma ligacao entre as caracteristicas das séries temporais e o desempenho dos
modelos. Quatro técnicas de meta-aprendizado foram comparados avaliando potenciais

melhorias no desempenho.

Dois conjuntos de dados tanto constituido de 111 séries temporais tém sido utilizados
neste estudo, foram obtidos a partir das competicoes NN3 e NN5 previsao da rede neural.
Na base NN3, os dados incluem séries cronolégicas mensais empirica negdcios com 52-126
observagoes, enquanto que a base NNb5 as séries temporais sao diarias de retiradas da

maquina de dinheiro com 735 observacoes cada.

Os algoritmos utilizados nos experimentos forma: arvore de decisao, rede neural e
SVM. Foram utilizados ainda os seguintes modelos de previsao: Moving Average, Alisa-
mento Exponencial Simples, Alisamento Exponencial de Taylor, Regressao Polinomial,
ARIMA; e, as combinacgoes Simple Average, Simple Average with Trimming, Variance-

based Model, Outperformance Method, Variance-based Pooling.
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CAPITULO 4

ANALISE EXPERIMENTAL

Na literatura encontramos trabalhos que ja utilizaram meta-aprendizado para selecao de
modelos de previsao. Em [SPL04|, meta-aprendizado é utilizado para selecionar modelos

baseada em informagao de desempenho.

Segundo [Pru04] a aplicagao técnica de meta-aprendizado depende da construgao de
um conjunto de exemplos de treinamento que representam series temporais associadas
a modelos candidatos. Cada série é descrita por um conjunto de atributos que carac-
terizadas de forma automatica a partir dos dados da série. O uso de caracteristicas do
dominio dependeria de uma analise feita por um analista em cada série temporal usada

como exemplo poderia ser muito demorada.

Nesse capitulo, apresentaremos a avaliacao dos resultados obtidos nos experimentos
que foram realizados para demonstrar a eficacia do meta-aprendizado para selecao au-

toméatica de modelos de séries temporais.

Na préxima secao, veremos detalhes sobre a construcao dos meta-exemplos e as carac-
teristicas usadas para descrigao das séries anuais. Detalhes de cada modelo serao vistos
na subsegao 4.2. O processo de avaliacao dos modelos para definigao do atributo classe

associado aos meta-exemplos é descrito na secao 4.3.

4.1 CONSTRUCAO DOS META-EXEMPLOS

Os experimentos foram realizados utilizando séries temporais da MS3-Competition
[Tas00] para geragao de meta-exemplos. O nosso trabalho utiliza um subconjunto de
séries anuais que contém 645 séries, com tamanho minimo de 14 observacoes e o tamanho

médio de 19 observacoes.

A partir das 645 séries foram gerados 645 meta-exemplos. Cada meta-exemplo ar-
mazena 5 meta-caracteristicas de uma série e o valor de um atributo-alvo (classe). Esse

atributo indica que modelo de previsao obteve o melhor desempenho experimental para
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a série, dentre trés modelos candidatos comumente usados para prever as séries anuais
da M3-Competition: Autoregressivo de Box-Jekings (AR) [BJ70], Random Walk (RW)
[Har93] e Alisamento Exponencial de Holt (HL) [HMMS60] conforme apresentado na

Secao 3.1.

Um conjunto de 5 meta-atributos foram usados para descrever as series anuais, entre

eles:

* Tamanho da série temporal - niimero de observacoes da série.

Tendeéncia basica - indicado pela estatistica ¢ da inclinacao do modelo de regressao
linear. Quanto mais alto o valor da variavel, mais forte é a tendéncia global da

série.
* Turning points - essa medida tenta capturar o grau de oscilacao da série.

Autocorrelagao - mede o grau de correlacao entre o valor da série no tempo t e o

valor no tempo ¢ - 1.

Classe - variavel categéria que representa o dominio da série.

4.2 ALGORITMOS AVALIADOS

Os algoritmos utilizadas neste trabalho sao implementagoes do WEKA (Waikato
Environment for Knowledge Analysis) implementado na linguagem Java. Cada imple-
mentagao representa uma familia diferente de algoritmos. Os experimentos foram rea-
lizados no ambiente Ezperimenter do WEKA versao 3.6. Inicialmente, foi realizada a

avaliacao de desempenho de cinco algoritmos descritos a seguir:

a. ZeroR: Esse classificador fornece predigoes definido a classe majoritaria dos exem-
plos de treinamento como a classe predita para os exemplos de teste. Pode ser cha-
mado também de classificador default. Embora o classificador ZeroR seja trivial, ele
serve como base de comparacao de desempenho para algoritmos mais complexos. De
fato, se um algoritmo mais complexo obtiver uma precisao mais baixa comparada
ao classificador ZeroR para um dado conjunto de dados, isso indica que o algoritmo
nao é adequado para o problema ou que o conjunto nao contém informagao util

para aprendizado.
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b. IBk: O algoritmo IBk é uma derivagao do algoritmo k-NN (k-Nearest Neighbors)
[AKA91]. O k-NN ¢é um dos algoritmos mais simples dentre os algoritmos baseados
em instancias. O conjunto de treinamento é formado por vetores n-dimensionais
e cada elemento deste conjunto representa um ponto no espaco n-dimensional. A
vizinhanga de uma instancia é definida em termos de uma fungao de distancia (e.g.,
distancia Euclidiana) ou de uma fungao de similaridade. A predi¢do da instancia
pode ser feita considerando a classe majoritaria dentre a vizinhanca da instancia
(com e sem ponderagao das instancias mais similares). No nosso experimento,
utilizamos a opgao cross-validate igual a true para definir tamanho da vizinhanca
(parametro k). Utilizamos ainda a opgao de ponderar a contribui¢ao de cada um
dos k vizinhos de acordo com a distancia, dando maior peso para os vizinhos mais

préximos.

c. Segundo [Bre01], Random Forest é um dos algoritmos mais versateis, pode trabalhar
com um grande nimero de dados e seu funcionamento é baseado em arvores de
decisao. O algoritmo Random Forest gera N arvores de classificacao. Cada arvore
possui uma determinada classficacao, indicando em que classe deve votar. Quando
um novo objeto é fornecido para a classificacao, uma votacao é realizada para definir
a classe mais popular, e esse novo objeto é rotulado com essa classe. Cada arvore
é construida usando-se uma amostra de bootstrap (método genérico para estimar
variabilidade em estatistica), diferente dos dados originais. Um tergo dos casos é
omitido da amostra de bootstrap e nao sao usados na construcao da arvore. Cada
caso omitido na construcao da arvore é colocado abaixo dela, e faz-se a classificagao.
Deste modo, um teste de classificacao é obtido para cada caso sobre um terco das

arvores. Ao término da execucao, tem-se a classe mais votada.

d. J48: O classificador J48 tem como base o algoritmo C4.5 [Rod09], classificador
tradicional e pertencente a familia TDIDT (Top-down Induction of Decision Tree).
O classificador J48 gera uma arvore de decisao a partir da abordagem recursiva
de particionamento da base de dados. O algoritmo descarta atributos que geram

regras com quantidade de objetos inferior ao parametro definido.

e. SMO: O algoritmo SMO é uma versao do WEKA para Support Vector Machines
(SVMs). O algoritmo SVM se baseia na idéia de encontrar um hiperplano étimo que
separe dois conjuntos de pontos linearmente separdveis no espago. Ao se encontrar
um hiperplano que separe esses dois conjuntos, a classificagao de um novo ponto
torna-se trivial, pois basta verificar em que regido (a esquerda ou a direita do hiper-

plano) se encontra o novo ponto. No entanto, podem existir infinitos hiperplanos
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4.3

que separam dois conjuntos de pontos linearmente separdveis no espaco. E possivel
demonstrar que o hiperplano cuja margem para os pontos mais proximos (vetores
suporte) é a maior, é o hiperplano que minimiza o risco de se classificar erronea-
mente um novo ponto. O desafio do algoritmo de SVM é, portanto, o de encontrar
o hiperplano 6timo que tenha a maior margem para os pontos mais préximos a ele.
Isso é feito através de técnicas de otimizagao com restricoes. Para encontrar hiper-
planos em situagoes onde os conjuntos de pontos nao sao inteiramente separaveis
(i.e. aproximadamente separdveis de forma linear), as SVMs permitem que peque-
nos erros sejam tolerados, atribuindo, no entanto, uma penalidade (parametro C)
para as classificagoes incorretas. A generalizacao nao-linear de SVM é baseada em
funcoes de kernel, que mapeiam vetores de caracteristicas em um espaco de alta
dimensao, onde os pontos mapeados sejam linearmente separaveis. Nesse, novo
espago de alta dimensao, cria-se o hiperplano 6timo separando as classes. No nosso
experimento, utilizamos o kernel RBF (com parametro v igual ao valor default do
WEKA). O valor do parametro C' também foi definido como o valor default do
WEKA (C =1).

ESTUDO DE CASO |

Esse estudo tem como objetivo avaliar o desempenho de diferentes algoritmos para

selecionar modelos de previsao (conforme as bases de experimentos descritas na segao

anterior).

No primeiro estudo de caso, foi voltado para analisar o desempenho dos modelos

para prever séries temporais. Esse estudo de caso utilizou 3 modelos candidatos: Auto
Regressivo de Box-Jekings (AR), Random Walk (RW) e Alisamento Exponencial de Holt

(HL); 5 algoritmos para aquisi¢io de conhecimento automético: ZeroR, 1Bk, Random

Forest, SMO e J48. Os algoritmos avaliados tiveram a seguintes configuragoes:

ZeroR: foi utilizado como base;
[Bk: foi configurado com o cross-validation igual a true;
Random Forest: foi utilizado o nimero de arvore igual a 100;

J48: foi selecionada a configura default; e,
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e SVM: foi selecionado o algoritmo SMO com o kernel RBFKernel e com as confi-

guragoes default.

Cada um dos algoritmos acima foi avaliado em cada uma das 6 bases de experimentos.
A metodologia de experimentos foi a k-fold cross-validation com k = 10 e 10 repetigoes.
O k-fold cross-validation consiste em dividir os exemplos em grupos de k elementos (no
nosso caso, k = 10), e depois treinar o sistema com todos os grupos, a excegao do grupo i
que ¢ deixado fora durante o treino para testar o classificador. Este processo é repetido k
vezes, variando i de 1 até k. Como esse experimento, depende da ordem das instancias,

ele foi repetido 10 vezes com ordem aleatdria para os exemplos.

4.3.1 Anadlise dos Resultados

Podemos observar, na Tabela 4.1, o desempenho dos algoritmos avaliados, conside-

rando os diferentes horizontes de previsao das séries da M3-Competition.

O algoritmo Random Forest obteve o melhor resultado, apresentando um melhor
desempenho em relacao ao algoritmo base ZeroR em todos os horizontes de previsao das

séries temporais. E também teve ganho estatistico para os seis horizontes.

O segundo melhor algoritmo identificado foi o IBk, superando o desempenho do al-
goritmo ZeroR para todo os horizontes, mostrando um bom desempenho para a maioria
dos casos, perdendo apenas para o J48 quando o horizonte de previsao foram 3 e 5. IBk

teve ganho estatistico para quase todos os horizontes, menos para o horizonte 5.

Ja o J48 apresentou um bom desempenho apenas para os horizontes 3 e 5, em relagao
ao IBk. Apresentou um ganho estatistico em relagao a quase todos os horizontes, menos

o horizonte 4.

E, por fim, o SVM, que apresentou desempenho equivalente ao ZeroR. E interessante
observar que nesse experimento inicial com SVMs, foram utilizados os valores default
para o parametro v do kernel RBF e o parametro C, que nao se mostraram adequados

para as bases em questao. E nao houve nenhum ganho estatistico.

A Figura 4.1 nos possibilita observar que o algoritmo Random Forest teve o melhor
desempenho independente do horizonte de previsao. Os algoritmos IBk e J48 apresen-
taram um desempenho menor, mas proximo do Random forest. No entanto, para os

horizontes 3 e 5 o IBk obteve um desempenho menor que o J48. E o SVM, demonstrou
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Tabela 4.1. Ranking dos algoritmos avaliados

Dataset ZeroR IBk Random Forest J48 SVM
RW AR HL h1 | 34.88 | 43.86 v 46.15 v 42.56 v | 35.75
RW AR HL h2 | 36.74 | 44.01 v 44.77 v 43.35 v | 37.42
RW AR HL h3 | 38.92 | 43.18 v 44.95 v 44.94 v | 38.92
RW AR HL h4 | 40.00 | 45.95 v 46.02 v 43.29 | 40.00
RW AR HL hb | 41.24 | 43.57 48.03 v 45.67 v | 41.24
RW AR HL h6 | 40.93 | 49.11 v 49.55 v 47.38 v | 40.93
um desempenho préximo ao algoritmo tomado como base, ZeroR.
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Figura 4.1. Desempenho (precisao) dos Algoritmos Avaliados
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A Tabela 4.2 apresenta a avaliacao das medidas de erro: MSE, MAE e PB para cada

modelo de previsao. Podemos observar que considerando a métrica MSE, o algoritmo

Random Forest possui um desempenho melhor que os demais algoritmos. O IBk ficou

em segundo lugar, seguido pelo algoritmo J48 com um diferenca minima. O algoritmo

de pior desempenho foi o SVM que apresentou precisao igual ao do classificador base

ZeroR. Esses resultados eram esperados uma vez que o mesmo ranking dos algoritmos foi

observado para os horizontes de previsao individualmente.

Para a medida de avaliagado MAE, o algoritmo Random Forest também apresentou
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Tabela 4.2. Avaliagdo dos Modelos de Previsao pelas Medidas de Erro

Dataset ZeroR IBk Random Forest J48 SVM

RW AR HL MSE | 43.72 | 46.52 4947 v 46.50 | 43.72
RW AR HL MAE | 42.02 | 45.70 48.37 v 46.80 v | 42.02
RW AR HL PB 45.43 | 49.56 v 52.01 v 49.40 v | 45.43

o melhor desempenho em relagao aos demais algoritmos. No entanto, mostra que o
algoritmo J48 tem um bom desempenho ficando em segundo lugar. O IBk ficou em
terceiro lugar. E o algoritmo de pior desempenho continuou sendo o SVM com precisao

igual ao do classificador base ZeroR.

Finalmente, a medida de avaliacao PB mostra que os algoritmos Random Forest, IBk
e J48 com um bom desempenho, se destacando ainda o Random Forest com o melhor

desempenho. E o SVM permanece com a precisao igual ao desempenho do algoritmo
ZeroR.

Além disso a Tabela 4.2 nos permite observar que entre os resultados obtidos nas bases
com as medidas de erro MSE, MAE e PB, é mais facil selecionar modelos utilizando a
medida PB.

Tabela 4.3. Distribuicao das Classes

Modelos de Previsao | Holt | AR | RW
Horizonte 1 225 | 197 | 223
Horizonte 2 237 | 209 | 109
Horizonte 3 251 | 196 | 198
Horizonte 4 258 | 194 | 193
Horizonte 5 173 | 206 | 266
Horizonte 6 264 | 188 | 193

Observando-se detalhadamente a Tabela 4.3, verificamos que para horizontes mais
recenter a previsao do modelos de séries temporais HL, AR e RW se mostram equivalentes

em relacao a distribuicao das classes.

Para o Horizonte 1 podemos verificar que nao houve uma diferenca significativa na
distribuicao das classes.

Ao longo do tempo (passo 2, 3 e 4), pode-se observar que a distribuigdo das classes
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passa a nao ficar mais balanceada, o modelo HL possui mais classes que os demais modelos

AR e RW, que se mostram equivalentes.

Para previsoes mais distantes (passo 5 e 6), o modelo HL. permanece com uma grande
quantidade de classes, no entanto os modelos AR e RW nao se mostram mais equivalentes.
No passo 5, o modelo AR possui mais classes; e, no passo 6, o modelo RW possui mais

classes.

O trabalho utilizou a avaliacao out-of-sample, dividindo o grupo o conjunto de dados
em dados de treinamento e dados de teste. A base foi dividida em subconjuntos de
10 meta-exemplos. Bases de meta-exemplos foram geradas considerando cada horizonte
individualmente. As medidas MSE, MAE e PB foram calculadas levando em consideragao

todos os horizontes.

Cada série temporal foi divida em dados de treinamento e dados de teste (uma ava-
liagado out-of-sample). Os dados de teste correspondem a 6 horizontes de previsao, ou
seja, 6 ultimos anos. Os dados de treinamento correspondem a parte inicial restante da
série. Com os dados de teste foi possivel avaliar os modelos de previsao em 6 pontos
separadamente, o que resulta em 6 bases de meta-exemplos (uma base associada a cada
horizonte).

Foi possivel ainda avaliar os modelos levando em consideracao os 6 pontos conjunta-
mente. Para isso, usamos as medidas MSE, MAE e PB para avaliar os modelos nos 6

pontos e consequentemente mais 3 bases de meta-exemplos foram gerados.

4.4 ESTUDO DE CASO Il

Devido ao fraco desempenho apresentado pelo algoritmo support vector machine com
a configuacao padrao no primeiro estudo de caso, realizamos um segundo experimento

variando os parametros C e 7. Os parametros variaram de 273, 21, 21, 23,

A Subsegao 4.4.1 mostrara a analise das variagoes dos parametros para cada horizonte.
As tabelas que serao apresentadas mostram a variacao do parametro C nas linhas e a
variagao do parametro v nas colunas, evidenciando em verde os melhores desempenhos

do algoritmo e em vermelho o piores desempenho.
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4.4.1 Andlise dos Resultados

Conforme exibido na Tabela 4.4, tabela a qual exibe o desempenho do algoritmo
support vector machine para o horizonte 1, o melhor desempenho apresentado foi quando
os parametros C =8 ey = §, seguidode C=2ev =8, e C=8ey = 2. E os piores
desempenhos para C = 0.125 e v = 0.125, seguido de C = 0.125e v =0.5,e C=05¢e

= 0.125.

Pode-se observar ainda, que para o horizonte 1, houve um ganho estatistico de 50% do
algoritmo support vector machine em relacao ao algoritmo base ZeroR das configuracoes

testadas (esse ganho ¢ indicado pela letra v ao lado direito dos valores na tabela).

Tabela 4.4. Horizonte 1

2 8
37.63 | 40.80 v
38.15 | 39.23 v | 4247 v

3942 v | 39.65 v | 40.13 v
3991 v | 40.64 v

A Tabela 4.5 exibe o desempenho para o horizonte 2, o melhor desempenho registrado

foram para os parametros C = 8 ey = 8, seguidode C =2evy =8, e C =8e vy =
2, coincidindo com a configuracao para o horizonte 1. J& os piores desempenhos foram
registrados para as configuracao C = 0.125 e v = 0.125, seguido de C =8 ey =0.5,e C
= 2 ey = 2. Os dois ultimos piores desempenho nao coincidem com a configuragao de

pior desempenho para o horizonte 1.

Além disso, o horizonte 2, houve ganho estatistico para quase 100% do algoritmo
support vector machine em relacao ao algoritmo base ZeroR, com a unica excecao da
configuracao ¢ = 0.125 e v = 0.125.

Tabela 4.5. Horizonte 2

C / Gama
0.125
0.5

0.5 2 8
44.72 v | 45.19 v | 45.67 v
45.05 v | 4494 v | 44.65 v | 46.03 v

44.62 v | 44.69 v
44.79 v

A Tabela 4.6 exibe o desempenho para o horizonte 3, que diferente dos desempenhos
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exibidos para o horizonte 1 e 2 nao tem a configuracao C = 8 e v = 8 como melhor
desempenho, e sim, a configuracao C = 8 e v = 2, seguidas das configuracao C = 2 e y
=8¢ C=2evy =2 Ospiores desempenhos foram registrados para as configuragao C
= 0.125 e v = 0.125, seguido de C = 0.5e v =0.125,e C = 0.125 e v = 8.

O horizonte 3 teve ganho estatistico para de quase 70% do algoritmo support vector

machine em relagao ao algoritmo base ZeroR.

Tabela 4.6. Horizonte 3

A Tabela 4.7 exibe o desempenho para o horizonte 4, com o melhor desempenho para
as configuracoes C =8e 7 =8, C=2evy =8¢ C =8¢y =2 Os piores desempenhos
foram registrados para as configuracao C = 0.125 e v = 0.125, seguido de C =8 e v =
0.125,e C =8¢~y = 0.5.

Houve ganho estatistico, para o horizonte 4, de quase 90% do algoritmo support vector
machine em relacao ao algoritmo base ZeroR. Para esse horizonte o algoritmo support
vector machine se mostrou muito sensivel ao parametro v, pois para C = 8, a variagao

do parametro 7y obteve os piores e melhores desempenhos.

Tabela 4.7. Horizonte 4

C / Gama | 0.125 0.5 2 8
[ 0125 43.24 v | 43.16 v | 43.55 v
0.5 4278 v | 43.33 v | 42.95 v | 4311 v
2 43.60 v | 42.78 | 43.69 v

A Tabela 4.8 exibe o desempenho para o horizonte 5, com o melhor desempenho para
as configuracoes C=8evy =8, C=2ev=8e C=0.5e~y =8. E os piores desempenhos
foram registrados para as configuracao C = 0.125 e v = 8, seguidode C =2 ey = 0.5, e
C=0.125¢e¢v = 0.125.

Para o horizonte 5, observamos que ocorreu o oposto ao horizonte 4. No horizonte 5,
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o algoritmo support vector machine se mostrou muito sensivel ao parametro C, pois para

= 8, a variacao do parametro X obteve o pior e os melhores desempenhos.

Além disso, podemos verificar que para horizontes mais distantes, o desempenho do
support vector machine foi similar ao desempenho do algoritmo base, com apenas um

ganho, quando a configuracao dos parametros foram igual a 8.

Tabela 4.8. Horizonte 5

C / Gama | 0.125 | 0.5 2 8
[ 0125 42.59 | 42.47
0.5 43.06 | 43.10 | 41.26
42.73 42.75
8 41.80 | 41.68 | 44.02

A Tabela 4.9 exibe o desempenho para o horizonte 6, com o melhor desempenho para
as configuracoes C=8ey7=8, C=2ey=8¢e¢ C=0.5¢ey =8, similar ao desempenho
apresentado pelo algoritmo para o horizonte 5 na Tabela 4.7. Os piores desempenhos
foram registrados para as configuracao C = 0.125 e v = 2, seguido de C = 0.125 ¢ v =
0.5, e C = 0.125 e v = 0.125. Para esse horizonte podemos verificar que o desempenho

também é similar ao algoritmo base.

Tabela 4.9. Horizonte 6

42.04 | 42.26
42.28 | 41.51
8 41.92 | 41.70

De um modo geral, o algoritmo support vector machine se mostrou muito mais eficaz
para a previsao com horizontes mais préximos, tendo ganho estatisticos bastante elevado
em relagao ao algoritmo base, ZeroR. Principalmente para os horizontes 3 e 4, que podem
ser observados nas Tabela 4.6 e Tabela 4.7. E mostrando um desempenho muito préximo
ao ZeroR quando os horizontes sao mais distantes, como podemos observar nas Tabela
4.8 e Tabela 4.9.

Concluimos que a variacao dos parametros do support vector machine trouxeram um
ganho no desempenho. Dentre todas as configuracoes a que mostrou melhor desempenho

em quase todos os horizontes foi a configuracao C = 8 e v = 8.



CAPITULO 5

CONCLUSAO

A tarefa de selecao automaética de algoritmos estd na interseccao de varias disciplinas: a
teoria da complexidade computacional, teoria da informagcao algoritmica, inteligéncia arti-
ficial, aprendizado de maquina, para citar alguns. Técnicas de meta-aprendizado aplicado
aos modelos de previsao de séries temporais tem sido objeto de estudo da comunidade de
Inteligéncia Artificial. Nesse trabalho, focamos particularmente, em meta-aprendizado
no contexto de previsao de séries temporais que tem sido usada em diferentes contextos

para diminuir riscos na tomada de decisao.

No Capitulo 2 foram apresentados conceitos basicos sobre meta-aprendizado e uma
introducao sobre sua utilizacao para a recomendacao de algoritmos. Seguida por uma
arquitetura de meta-aprendizado para recomendacao de algoritmos, incluindo a descricao
dos seus dois modos: de aquisicao de conhecimento e sele¢ao de algoritmos ou combinacao
dos mesmos. O modo de aquisi¢ao de conhecimento é responséavel realizar a caracterizagao
da série temporal e guardar informacao relativa aos desempenhos desses modelos para

sugerir os melhores modelos de previsao.

Inicialmente, quando a base de conhecimento ainda nao possui informacao, os modelos
escolhidos de forma aleatéria. Uma vez que a base de meta-conhecimento foi alimentada
com a descricao dos desempenhos, o modo de sugestao pode utilizar o conhecimento
armazenado para sugerir automaticamente o melhor modelo de previsdo. Além disso,

foram abordadas as principais técnicas de meta-aprendizagem, sao elas:
e caracterizacao de conjunto de dados: caracterizacao por informacao tedrica e es-
tatistica, caracterizacao baseada em arvore de decisao e landmarking;

e mapeamento de conjunto de dados para modelos de previsao: meta-regras manu-
ais, aprendizagem em meta-nivel; modelo de ranking, strict meta-learning e meta-

egressao;

e combinacao de meta-aprendizes: stacked generalization, boosting, meta-decision tree

e composicao de aplicagoes indutivas.

48
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O Capitulo 3 apresentou uma breve introducao a séries temporais, seguida das des-
cricoes dos modelos de previsao de séries temporais mais comuns, sao eles: Alisamento
Exponencial de Holt, Autoregressivo de Box-Jekins e Random Walk. Foram apresenta-
das, ainda, abordagens de avaliagao de previsao das séries temporais, como medidas de
erros, métodos de amostragem e bases de experimentos. Uma ultima secao apresentou

ainda, os trabalhos relacionados a essa area de estudo.

O Capitulo 4 abordou os algoritmos utilizados para realizar os experimentos, e para
casa estudo de caso foram apresentados a metodologia utilizada, descricao dos conjuntos
de dados (séries temporais), algoritmos avaliados e suas respectivas configuragoes e andlise
do desempenho dos experimentos. Os seguintes experimentos foram desenvolvidos para

verificar a viabilidade da proposta:

e Estudo de Caso I: diferentes algoritmos foram utilizados no meta-aprendizado como
o algoritmo kNN, arvores de decisao e support vector machines para realizar a
selecao de modelos de previsao aplicados as séries anuais da M3-competition e
método de amostragem out-of-sample. O desempenho dos modelos de previsao
foi avaliado através das medidas de erro: MSE, MAE e PB.

e Estudo de Caso II: como o desempenho do algoritmo support vector machines nao foi
satisfatorio no primeiro estudo de caso. Assim, realizamos um segundo experimento
utilizando a mesma técnica empregada no Estudo de Caso I, variamos os parametros

C e v do support vector machines.

Os resultados desses estudos de caso mostraram que os algoritmos de aprendizado de
fato sao capazes de predizer os melhores modelos de previsao a partir das caracteristicas

das séries temporais.

5.1 CONTRIBUICOES DA DISSERTACAO

Nessa dissertagao, apresentamos um estudo sobre meta-aprendizado para selecao au-
tomaéatica de modelos de previsao de séries temporais. Previsao de séries temporais é uma
area de crescente interesse, tanto por parte dos pesquisadores, quanto por parte das com-
panhias e industrias, por auxiliar a tomada de decisao. Abordagens de meta-aprendizado
foram utilizadas para auxiliar a recomendagao e/ou combinagao de modelos para previsao

de séries temporais. Considerando a previsao de séries temporais como um problema de
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aprendizado uma arquitetura e técnicas foram adaptadas para realizar a recomendacao

automatica de modelos. Podemos entao apresentar como as principais contribuicoes:

1.

1l.

1il.

5.2

Revisao bibliografica de técnicas de meta-aprendizado: o capitulo 2 apresenta dife-

rentes abordagens de técnicas de meta-aprendizado;

Revisao bibliografica dos trabalhos relacionada a aplicacao de meta-aprendizado
para previsao de séries temporais: o capitulo 3 aborda os trabalhos relacionados,
apresentando as técnicas de meta-aprendizado utilizadas, a quantidade de meta-
atributos utilizados para realizar a caracterizagao das séries temporais, as séries

temporais utilizadas, e os modelos de previsao avaliados;

Contribuigao na area de meta-aprendizado para selecao de modelos de previsao de
séries temporais: foram realizados experimentos utilizando algoritmos de aprendi-
zado de maquina ainda nao avaliados em trabalhos anteriores. Além disso, foram
realizados experimentos com diferentes bases de meta-dados, variando a forma de
etiquetagem dos meta-exemplos considerando horizonte de previsao e medidas de

erro de previsao.

LIMITACOES E TRABALHOS FUTUROS

Uma das limitagoes da nossa proposta é utilizagao de um ntmero reduzido de carac-

teristicas das séries temporais usadas. Fazendo-se necessaria também uma maior inves-

tigacao sobre que caracteristicas seriam mais relevantes.

Outro ponto a ser investigado pode ser a analise de parametros dos algoritmos, como

visto no segundo estudo de caso, a andlise do support vector machines verificou que o

desempenho melhorou em relagao ao desempenho obtido no primeiro estudo de caso, que

inclusive para os horizontes com 2, 3 e 4 passos superaram o desempenho do melhor

algoritmo que foi o Random Forest.
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