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Abstract. The selection of a good model for forecasting a time seriestask
that involves experience and knowledge. A promising ambrda acquire
knowledge for this task is the use of machine learning atbors. In this work,
we proposed the use of a novel learning algorithm, the Metde®ypes (MP),
for the model selection problem. This algorithm is relatedSymbolic Data
Analysis, which is a new area in the field of knowledge disgova our work,
the MP algorithm was used in a case study and it was comparsdrte tradi-
tional learning algorithms. So far, the MP algorithm obtaththe lowest selec-
tion error among all the tested algorithms.

Resumo. A sele@o de um bom modelo para prever un&is temporake uma
tarefa que envolve expémcia e conhecimento. Uma abordagem promissora
para adquirir conhecimento para essa tar&fa uso de algoritmos de apren-
dizado de raquina. Neste trabalho, propomos o uso de um algoritmo tegen
0s Meta-Probtipos (MP), para a selép de modelos. Esse algoritmo&stla-
cionado com a Aalise de Dados Siniiicos, uma novarea no campo de de-
scoberta de conhecimento. No nosso trabalho, o algoritmofdilRsado em
um estudo de caso e comparado com alguns algoritmos de apaelodtradi-
cionais. A& 0 momento, o algoritmo MP obteve o menor erro de ésleientre

os algoritmos avaliados.

1. Introducao

A previsao de séries temporais tem sido usada em divatsag®s no mundo real para
auxiliar processos de planejamento e tomada de degidaiwersos modelos de previsao
podem ser usados para prever uma dada série temporal. d0petadéncias empiricas
indicam que nao existe um Unico modelo que seja 0 melhear fpalos os casod Se-
lecionar o modelo mais adequado para prever uma sériggdantconjunto de modelos
candidatos, pode ser uma tarefa dificil dependendo daldaos e das caracteristicas da
série em questao.

Uma abordagem capaz de formalizar conhecimento para seéo usaselecao
de modelos & o desenvolvimento de sistemas especidlistiigsse contexto, cada re-
gra fornecida pelo especialista associa caracterisi@a&rie temporal ao melhor mod-
elo para previsao. A principal desvantagem desses sisténgaie 0 seu processo de
aquisicao de conhecimento depende de especialistasnogngae sao frequentemente
caros e pouco disponiveis. Uma alternativa interessasges casos € o uso de algorit-
mos de aprendizado de maquihajue tratam a selecao de modelos como um problema
de classificacao, onde o atributo de classe representdhmmmeodelo de previsao e os
atributos preditores da classe sao caracteristicasedas semporais.



No nosso trabalho, propomos o0 uso de um novo algoritmo dendizexlo, os
Meta-Prototipos (MPY, para selecionar dentre dois modelos de séries tempaoréis:
isamento Exponencial Simpl@s as redes neurais TDNNi(ne-Delay Neural Netwojk
?. O algoritmo de MP foi desenvolvimento originalmente derta area de Analise de
Dados Simboélico®, que € uma nova area dentro do campo de descoberta de Eonhec
mento.

O algoritmo MP foi comparado com dois algoritmos de apreadbzradicionais,
as arvores de decisao e o algoritmo de vizinhos mais prasi(k-NN), para a mesma
tarefa de selecao. O erro de selecao obtido pelo algorMP (34.34%) foi menor
que os erros obtidos tanto pelo algoritmo k-NN (45.45%) cpelas arvores de decisao
(37.37%).

Na secao 2, apresentamos algumas abordagens par@osgdegiodelos. A secao
3 traz uma breve descricao do algoritmo MP assim como alesle caso abordado
no trabalho. Na secao 4, apresentamos 0s experimentzades e resultados obtidos.
Finalmente, na se¢ao 5, tecemos algumas considerfgamss

2. Sele@o de Modelos de 8ries Temporais

Existem diversas técnicas que podem ser usadas para &e pnex serie temporal, tais
como a familia de modelos de alisamento exponertias modelos de Box e Jenkins
? e diversos modelos de redes neufaisEm geral, o usuario interessado na previsao
de um conjunto de séries tem um numero limitado de modesp®diveis para escolher.
Dado um conjunto de modelos candidatos, o usuario podeamlhes um Unico modelo
para todas as séries, ou escolher um modelo adequado paraé& a ser prevista. A
primeira estratégia € chamada de método de selecagada enquanto que a segunda &
chamada de método de selecao individudmbora métodos agregados sejam simples de
implementar, existem evidéncias empiricas de que n&teaxn modelo que se comporte
melhor que os outros para todas as séries temparésse fato motivou diversos autores
a desenvolver métodos individuais, comumente assocican@ateristicas das séries com
0 modelo mais adequado.

Uma maneira de formalizar conhecimento Util para seleigamodelos &€ usando
sistemas especialistas, tais como o sistema Rule-Baseddsting?. Nesse trabalho, os
autores implementaram um sistema especialista com 9%ragaalas para definir pesos
para os seguintes modelos de previsao: random walk, sggrdigear, alisamento expo-
nencial linear de Holt e alisamento exponencial linear devBr A base de regras foi
desenvolvida a partir das sugestdes fornecidas por cspecalistas humanos durante
a analise de problemas reais. Os autores usaram, comeaamees das regras, carac-
teristicas das séries temporais tais como, desconéidegino nivel da série, tendéncia
basica significativa, outliers, dentre outras. O coneatgide cada regra modificava os
pesos associados a cada modelo.

Embora os sistemas especialistas possam expressar coaherde uma maneira
pratica e reutilizavel, o seu processo de aquisicaamdbecimento depende de especial-
istas humanos, que sao frequentemente caros e poucoigiz®. Nesses casos, 0S
algoritmos de aprendizado de maquina podem ser uma dltermateressante. Esses
algoritmos sao capazes de adquirir conhecimento de foutaardtica a partir de dados,
reduzindo a necessidade de especialistas e proporcionanganho potencial de desem-
penho?.

O uso de algoritmos de aprendizado para selecao de mddefm®posto origi-
nalmente en? e adotado em diferentes outros trabalgd ?. Em geral, esses trabalhos



tratam a selecao de modelos como um problema de clasaicacisam um algoritmo de

aprendizado como classificador. Cada exemplo de treinamensiste de uma série tem-
poral descrita por um conjunto de caracteristicas, asda@ um atributo de classe que
representa o melhor modelo candidato para prever a sénecddjunto de tais exemplos

serve de base para o treinamento do algoritmo de aprendizado

3. A Abordagem de Meta-Probtipos

O trabalho descrito aqui usa um novo algoritmo de aprendjzzgiMeta-Prototipos (MP)

?, para o problema de selecao de modelos de séries temp@sse algoritmo foi pro-
posto e desenvolvido dentro de uma nova area em descobeartabecimento, a Analise
de Dados Simbolico®, que fornece novas ferramentas para gerenciar inforesagpre-
sentadas por diversos tipos de dados, tais como variavdivatoradas e intervalares. O
algoritmo MP foi usado anteriormente éhpara filtragem de informacao, e os resultados
obtidos foram bem sucedidos tanto em termos de precisao dertempo de execucao.

3.1. Descri@o do algoritmo

NoOs apresentamos aqui os detalhes de implementacagaidgtralo MP para resolver o
problema de selecao de modelos.

Sejaf2 um conjunto de exemplos de treinamento, onde cada exenpulesenta
uma série temporal descrita por um conjunto de caratiter$sy; e associada a uma
Classe € ¢4, ...,c,. Cada classe representa um modelo candidato para preeeiea s’
temporal.

O algoritmo MP cria para cada classeuma descrigao simbolica, chamadata-
prototipo. Essa descri¢gao consiste de um vetor de variaveis mdgaisjue representam
uma distribuicao de probabilidade, histograma, freqigou pesos associados aos val-
ores do atributdy; levando em consideracdo apenas os exempld3 gdertencentes a
classer;,. Dado um novo exemple a ser classificado, uma funcao matchingmede a
similaridade entre o novo exemplo e 0 meta-prototipo de cdasse. O novo exemplo €
entao associado a classe do meta-prototipo mais similar

A definicao das variaveis modays, ; depende do tipo do atributo (booleano ou
numeérico) do qual a variavel agrega informacao. Paibudbs booleanos (assumindo
valor O ou 1), definimos a variavél, ; da seguinte maneira:

Yoi= [1(pik,i)7 O(p(c)k,i)] 1)

ondep, , ep? , representam a frequéncia de exemplos da classes quais o
atributoY; recebe valor 1 e valor 0, respectivamente. Dado o confantus peso%m e
p?, ; s&o calculados como segue:

#(Y; = 1,Classe = ¢x|N?)
#(Classe = ¢x|N?)

pim = P(Y; = 1|Classe = ¢, ) = (2)

#(Y; = 0,Classe = ¢x|N?)
#(Classe = ¢x|9?)

pY s = P(Y; = 0|Classe = ¢, Q) = (3)

O matching de um exemplo com o meta-prototipo da classg, levando em
consideracao o atributg;, & definido como o peso associado ao valor do atribytm
w:



Match;(w,ci) = pcyk(f) 4)
Como no caso booleano, as variaveis modais para atributos numéricos sao
definidas como na equacao 1. Contudo, no caso numérices@p@kvi representa a
frequéncia de exemplos da clasgenos quais o valor do atributs; € maior ou igual
a um limiar pré-definidd;, e o pesq?Skvi é a frequéncia de exemplos da classe nos quais
o valor do atributo & menor que o limiar. Assim, a variavedalY., ; descreve um novo
atributo booleand’/ que recebe valor 1 sg > T; e 0 caso contrario. OS pesos sao
calculados como segue:

#(Y; > T;, Classe = ¢|§2)
#(Classe = ¢x|Q?)

pikl = P(Y] = 1|Classe = ¢}, Q) = 5)

#(Y; < T;,Classe = ¢x|2)
#(Classe = ¢x|)

py s = P(Y] = 0[|Classe = ¢, Q) = (6)

O valor do limiarT; foi definido de forma a reduzir a entropia do atribito
em relagao ao atributo classe. NOs testamos todos osesalodo atributo numérico
Y; observados nos exemplos fle e escolhemos o valor que maximizassgamho de
informa@o, que mede a reducao na entropia.

T, = argmazipey, o Ganho(Y,, th, Q) (7)
onde
Ganho(Y;,th,Q)) = —P(Y; > th|Q) * Ent(Classe|Y; > th, ) (8)
—P(Y; < th|Q) x Ent(Classe|Y; < th,Q)
e

Ent(Classe|E,Q) = > —P(Classe = ¢;|E, Q)log: P(Classe = ¢|E, Q) (9)

Ck

O matching de um exemplo com o meta-prototipo da classg, calculado no
atributoY;, & definido como segue:

Match;(w, cg) = pi & (10)

O matching final do exemplo com o meta-prototipo da classgé definido como
a média das similaridades levando em consideracao tiiasibutos:

ZiEatributos MatChi (w7 Ck)
# of atributos

Match(w, ;) = (11)

Para classificar um novo exemplo, o algoritmo calcula o niagcimal para cada
meta-prototipo, e retorna a classe que obtiver o maiorrvalo



3.2. Estudo de Caso

Neste trabalho, investigamos o uso do algoritmo MP na tatefaelecionar entre um
dos dois modelos de previsao: Alisamento Exponencial BISAES)? e a rede neural
Time-Delay Neural Network (TDNN?}. Ambos os modelos foram usados para a previsao
a curto prazo de séries sem tendéncia e sem sazonalidssetdtefa ja foi abordada em
um trabalho anterio?, contudo usando arvores de decisao .

Para a geragao de um conjunto de exemplos de treinaméstasamos 99 séries
temporais disponiveis nime Series Data Library. Cada série foi descrita por um
conjunto de 10 atributos usados comumente na literatura@esa de séries temporais
(ver tabela 1).

Tabela 1. Atributos descritores das séries temporais.

Atributo Descricdo Tipo
Y; Tamanho da série Numeérico
Y5 Média das 5 primeiras autocorrelagdes Numérico
Ys3 Coeficiente de variacao Numeérico
Y Valor absoluto do coeficiente de skewnedSumeérico
Y5 Valor absoluto do coeficiente de kurtos|sNumérico
Ys Presenca de autocorrel. significativag Booleano
Y7 Significancia da primeira autocorrel. | Booleano
Ys Significancia da segunda autocorrel.| Booleano
Yy Significancia da terceira autocorrel. | Booleano
Y10 Teste ddurning pointspara aleatoriedade Booleano

Para cada série temporal, usamos os dois modelos paraaggpeevisdes a um
passo dos tltimos 30 pontos da série. Nos definimos auadrilasse para a série como
sendo 0 modelo que obteve o menor erro absoluto médio des@oavesses 30 pontos.

Na tabela 2, mostramos a distribuicao de classes obtida am 99 séries us-
adas para gerar o conjunto de exemplos. Também mostrarsea tabela o erro de
classificacao obtido pelo classificadopbcente(erro defaul) que sempre associa a um
novo exemplo a classe com maior numero de exemplos (no wase a classkinn).
Esse classificador & Util somente nos casos onde nao seotdmcimento sobre como
relacionar as caracteristicas das séries aos modelagvedw. Desta forma, o minimo
gue se espera de um algoritmo de aprendizado € que o selb&do geja menor que o
erro default.

Tabela 2. Distribuicdo de classes

# de exemplogdnn 52
# de exemploges a7
Erro default 47.47%

A tabela 3 mostra um exemplo dos meta-prototipos definidos as classes:s
e tdnn, assim como o processo de matching de uma nova instanomen esses meta-
prototipos. Na primeira e segunda coluna, podemos ver os-pmetotipos das classes
aes etdnn, respectivamente. Na terceira coluna, temos os limiaresaqam usados para
definir as variaveis modais das 5 primeiras caractesistias séries. Na coluna seguinte,
temos o0 novo exemplo a ser classificado. Na quinta colunagesatributos booleanos
Y. gerados a partir da discretizagao dos atributos nugrieEm seguida, temos o calculo
do matching do novo exemplo com os meta-prototiposdee tdnn, respectivamente.
O exemplo foi classificado comtdnn, uma vez que o seu matching (0.54) foi maior que
0 matching da classe:s (0.39).



Tabela 3: Matching da nova instancia com os meta-prattgas classeses e tdnn.

Meta-Proté6tipo| Meta-Protétipo| Limiares| Exemplo | Variaveis| Match | Match

Classeues Classeldnn (T7) (w) Y/ (w) aes | tdnn
(Yaesn' ) (}/tdnnai )

[1(0.2), 0(0.8)] | [1(0.4), 0(0.6)]| T1=339 | YV1(w)=73 | Y{(w)=0| 0.8 0.6
[1(0.4), 0(0.6)] | [1(0.7), 0(0.3)]| T»=5.36 | Y2(w)=8.2 | YJ(w)=1| 0.4 0.7
[1(0.3), 0(0.3)] | [1(0.4), 0(0.6)] | 75=0.05 | Y3(w)=2.1| Y{(w)=1| 0.3 0.4
[1(0.8), 0(0.2)] | [1(0.9), 0(0.1)]| T4=0.44 | Y4(w)=0.1] Y](w)=0 | 0.2 0.1
[1(0.5), 0(0.5)] | [1(0.4), 0(0.6)] | 75=0.18 | Y5(w)=0.2 | Y{(w)=1| 0.5 0.4
[1(0.2), 0(0.8)]| [1(0.5), 0(0.5)] - Ys(w)=1 - 0.2 0.5
[1(0.9), 0(0.1)]| [1(0.3), 0(0.7)] - Y7 (w)=0 - 0.1 0.7
[1(0.9), 0(0.1)]| [1(0.2), 0(0.8)] - Ys(w)=0 0.1 0.8
[1(0.3), 0(0.7)]| [1(0.7), 0(0.3)] - Yy(w)=1 - 0.3 0.7
[1(0.4), 0(0.6)]| [1(0.6), 0(0.4)] - Y10(w)=0 - 0.6 0.4
Média | 0.39 | 0.54

4. Experimentos e Resultados

Nessa secao, apresentamos 0s experimentos e resultduins gelo algoritmo MP na
tarefa de selecao de modelos investigada no nosso tabalh

No6s avaliamos o desempenho de classificagcdo do algotisando o procedi-
mentoleave-one-ou?. Em cada passo, 98 exemplos sao usados como conjuntorae trei
mento e o exemplo restante & usado para testar o algoritsse. ffocesso € repetido 99
vezes, usando em cada passo um exemplo diferente paralisstedo o procedimento
leave-one-out, o algoritmo MP obteve um numero de 59 exesrglassificados correta-
mente de um conjunto de 99 exemplos de teste, o que represer@ao de 40.40% (ver
tabela 4).

Para comparar o desempenho algoritmo MP, nos realizanpEsimentos com
o algoritmo IBk, que & a versao do algoritmo dos k-vizinhwas proximos K-nearest
neighbors, k-NINimplementada no pacote Java WERANOs também comparamos os
resultados do algoritmo MP com os resultados obtidos amieeinte en? usando o algo-
ritmo J.48 implementado no pacote WEKA. Esse algoritmo a uamia¢ao do algoritmo
C4.5 proposto por Quinlan para inducao de arvores des@e@ Usando o procedi-
mento leave-one-out, n0s observamos que o erro de claggifiobtido pelo algoritmo
MP (40.40%) foi menor que o erro obtido pelo algoritmo IBk .483%) e maior que o
erro obtido pelo algoritmo J48 (37.37%).

Tabela 4. Resultados do procedimento leave-one-out.

MP J48 IBk

Exemplos classificados corretamente 59 62 54

Exemplos classificados incorretamente 40 37 45
Erro de classificacao 40.40% | 37.37%| 45.45%

Depois de analisar esses primeiros resultados, nos testarestigar a razao do
baixo desempenho do algoritmo IBKk na nossa tarefa. Emboreoabtido pelo algo-
ritmo 1Bk tenha sido menor que o erro default, essa difea@r@p foi significativa. Como
destacado erfd, uma das dificuldades dos algoritmos baseados em instateis como
o algoritmo de k-NN, & que eles, em geral, usam todos osigislulescritores para medir
similaridade entre instancias. Desta forma, na presdacatributos irrelevantes, esses
algoritmos podem apresentar um desempenho prejudicadaldéritmo de arvores de



decisOes, por sua vez, tem um mecanismo interno de sallecatributos que pode even-
tualmente eliminar atributos irrelevantes. De fato, nidsepvamos em nossos experimen-
tos que alguns dos atributos das séries temporais nam issados em algumas arvores
induzidas pelo algoritmo J48. Baseado nessa evidénciaditaimos que o desempenho
do algoritmo IBk poderia ser melhorado se um mecanismo @ée&elde atributos tivesse
sido usado.

Assim como o algoritmo IBk, o algoritmo MP usou todos os atidis para calcular
uma medida de similaridade. Desta forma, podemos tambpenasque o desempenho
do algoritmo MP possa ser melhorado com selecao de aisbaissim, a proxima etapa
do nosso trabalho foi incorporar um mecanismo selecadribeis ao algoritmo MP.

Existem duas abordagens gerais para selecao de atrilfiltiss e wrappers?.

Na primeira, a relevancia de cada atributo € medida esral€ estatisticas calculadas
nos dados de treinamento, tais como entropia e correlagaprincipal desvantagem
dessa abordagem & que ela nao leva em consideracaorinatgde aprendizado que
esta sendo usado. Na segunda abordagem, uma busca @l@alkizespaco de atributos.
O algoritmo de aprendizado & executado usando difereabte®sjuntos de atributos, e
0 que obtiver os melhores resultados de treinamento ® esaf@cionado. A principal
desvantagem dessa abordagem & o tempo de execucao, zazeve algoritmo & exe-
cutado diversas vezes antes que um bom subconjunto det@drirja selecionado. Se o
algoritmo sendo usado for lento entao o uso de wrappergsa itoviavel. Apesar desta
potencial desvantagem, decidimos usar a abordagem de evsapma vez que observa-
MOS Nos experimentos anteriores que o algoritmo MP se agpoeseficiente no tempo.
O treinamento rapido do algoritmo MP ja havia sido comstaten?.

No nosso trabalho, aplicamos o algoritackward-Eliminationque € uma das
formas de wrappers mais usadas na literafuraNesse algoritmo, o ponto inicial de
busca & o conjunto inteiro dos atributos. Em cada pass@msnpentos de busca sao
gerados eliminando um atributo diferente do ponto de buscd.aTodos esses novos
subconjuntos sao entao avaliados, e que obtiver o meadbaltado no treinamento & entao
definido como o novo ponto de busca atual. Esse process@depté que todos os
atributos sejam eliminados.

Como podemos ver na tabela 5, o algoritmo MP com selecatridatas obteve
um erro de classificacao de 34.34%, que foi menor que o btidaopelo algoritmo sem a
selecao (40.40%). Comparado com os algoritmos IBk e Jdjaritmo MP com selecao
de atributos obteve o menor erro de classificacao.

Observamos aqui que o tempo de execuc¢ao do algoritmo camexdificacao au-
mentou em relacao a implementacao sem selecaoitiatas. De fato, durante a selecao
dos atributos, o algoritmo MP & executado para 55 subctogute atributos. Entretanto,
como a construcao dos meta-protbtipos requer pouco costputacional, esse aumento
no tempo de execucao nao foi tdo drastico. O aumentempad de execucao seria real-
mente drastico se a selecao de atributos tivesse silipagea com o algoritmo IBK, que é
bem menos eficiente no tempo que o algoritmo MP.

Tabela 5. Resultados da selecao de atributos aplicadg@itmo MP.

Algoritmo MP Algoritmo MP
(todos os atributos) | (sele@o de atributos)
Exemplos classificados corretamente 59 65
Exemplos classificados incorretamente 40 34
Erro de classificacao 40.40% 34.34%




5. Conclusio

Neste trabalho, nds aplicamos o algoritmo de Meta-Apuist(MP) para o problema
de selecao de modelos para previsao de séries tempbiassexperimentos realizados,
verificamos que o desempenho do algoritmo MP foi satistatuando comparado a
outros algoritmos de aprendizado tradicionais. Nos oaseos ainda que o algoritmo se
mostrou sensivel aos atributos usados no processo datrento. De fato, nds obtivemos
uma melhoria significativa no desempenho de classificac@mdo um mecanismo de
selecao de atributos foi aplicado ao algoritmo MP.

Como trabalhos futuros, nos planejamos realizar algumesdifitacdes na
implementacao atual do algoritmo, tais como definir nof@snas de construir as
variaveis modais para atributos numeéricos, e avaliarasutincdes de matching. Alem
disso, outras caracteristicas de séries temporais podectuidas nos experimentos, as-
sim como outros modelos de previsao. Outro ponto a invastig futuro, & o valor do uso
do algoritmo MP para fornecer rankings de modelos, em vegtderar apenas o melhor
modelo. Um ranking de modelos para uma dada série podergessdo ordenando os
valores de matching dos meta-prot6tipos com a série esté@mpe
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