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Não-estacionariedade: 
Quando tempo e espaço interferem
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Não-estacionariedade

▪ Estacionariedade

▪ Dataset D

▪ Amostras Ds

▪ Propriedades estatísticas em Ds não variam com o tempo

▪ Séries temporais: média, variância e covariância

▪ Não-estacionariedade

▪ Métodos de data analytics

▪ A grande maioria dos métodos assumem “implicitamente”
estacionariedade

[1] R.H. Shumway e D.S. Stoffer, 2017, Time Series Analysis and Its Applications: With R Examples. 4 ed. New York, NY, Springer.
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Dinâmica evolutiva das redes sociais

t u

✗



4

Predição de séries temporais

Normalização (min/max)

[1] E. Ogasawara, L.C. Martinez, D. De Oliveira, G. Zimbrão, G.L. Pappa, e M. Mattoso, 2010, Adaptive Normalization: A novel data normalization
approach for non-stationary time series, In: Proceedings of the International Joint Conference on Neural Networks
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Tipos de não-estacionariedade

R. Salles, K. Belloze, F. Porto, P. H. Gonzalez, e E. Ogasawara, “Nonstationary time series transformation methods: An experimental review”, 
Knowledge-Based Systems, nov. 2018.
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As múltiplas faces da não-estacionariedade

▪ Crítica de Lucas

▪ visão econômica/estatística

▪ Dilema da Plasticidade e Estabilidade

▪ visão de aprendizado de máquina

▪ Mudança de conceito (Concept Drift)

▪ visão de Mineração de Dados

▪ Padrões emergentes (Emerging patterns)

▪ visão de Banco de Dados
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Crítica de Lucas

▪ “Dado que a estrutura de um modelo econométrico consiste
em regras de decisão ótimas dos agentes econômicos, e que
as regras de decisão ótimas variam sistematicamente com as
mudanças na estrutura das séries relevantes para o decisor,
conclui-se que qualquer mudança na política
sistematicamente irá alterar a estrutura dos modelos
econométricos”

[1] D. Gujarati, 2002, Basic Econometrics. 4 ed. Boston; Montreal, McGraw-Hill/Irwin.
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Pseudo-estacionariedade

Período pseudo-estacionario

Ponto de ruptura

[1] World Global Temperature, https://datahub.io/core/global-temp
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Dilema da Plasticidade e Estabilidade

▪ Redes neurais são conhecidas pela adaptabilidade
▪ Capacidade de atualizar os pesos em função de alterações no

ambiente

▪ Treinamento incremental

▪ Alteração dos pesos sinápticos

▪ Sistemas adaptativos visam abordar não-estacionariedade
▪ Buscando-se robustez, adota-se adaptabilidade

▪ Maior adaptabilidade, mais suscetível a situações espúrias, menor
robustez

▪ Dilema: encontrar o tempo certo para se adaptar

[1] S.O. Haykin, 2008, Neural Networks and Learning Machines. 3 ed. New York, Prentice Hall.
[2] Grossberg, S., 1988. Neural Networks and Natural Intelligence, Cambridge, MA: MIT Press.
[3] G. Ditzler, M. Roveri, C. Alippi, e R. Polikar, 2015, Learning in Nonstationary Environments: A Survey, IEEE Computational Intelligence
Magazine, v. 10, n. 4, p. 12–25. 
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Concept Drift

▪ Aprendizado no contexto de distribuições não-
estacionárias

▪ Aprendizado é feito em lotes (batches)

▪ Data streams (objetos com timestamps)

▪ Definições

▪ P(𝑌) probabilidade da variável dependente (rótulo)

▪ P(𝑋) probabilidade das variáveis independentes (objetos)

▪ P(𝑋, 𝑌) probabilidade conjunta dos objetos e rótulo

▪ P(𝑌|𝑋) distribuição provável do rótulo para objeto

▪ Concept = P(𝑋, 𝑌) = P(𝜒)

▪ Drift = 𝑃𝑡(𝜒) ≠ 𝑃𝑢(𝜒)

[1] G.I. Webb, R. Hyde, H. Cao, H.L. Nguyen, e F. Petitjean, 2016, Characterizing concept drift, Data Mining and Knowledge Discovery, v. 30, n. 4, 
p. 964–994. 
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Tipos de Concept Drift

[3] G. Ditzler, M. Roveri, C. Alippi, e R. Polikar, 2015, Learning in Nonstationary Environments: A Survey, IEEE Computational Intelligence
Magazine, v. 10, n. 4, p. 12–25. 
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Taxonomia de não-estacionariedade

[3] G. Ditzler, M. Roveri, C. Alippi, e R. Polikar, 2015, Learning in Nonstationary Environments: A Survey, IEEE Computational Intelligence
Magazine, v. 10, n. 4, p. 12–25. 
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Magnitude e Real/Virtual Concept Drift

▪ Magnitude do Concept Drift: D(t, u)

▪ Real Concept Drift

▪ 𝑃𝑡(𝑌|𝑋) ≠ 𝑃𝑢 𝑌|𝑋 e 𝑃𝑡(𝑋) = 𝑃𝑢 𝑋

▪ Virtual Concept Drift

▪ 𝑃𝑡(𝑌|𝑋) = 𝑃𝑢 𝑌|𝑋 e 𝑃𝑡(𝑋) ≠ 𝑃𝑢 𝑋

[1] G.I. Webb, R. Hyde, H. Cao, H.L. Nguyen, e F. Petitjean, 2016, Characterizing concept drift, Data Mining and Knowledge Discovery, v. 30, n. 4, 
p. 964–994. 
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Emerging patterns

▪ Padrões emergentes são coleções de itens cuja
frequência muda de um dataset (batch) para outro

▪ Datasets 𝐷𝑡(anterior) e 𝐷𝑢 (próximo)

▪ Crescimento para itens 𝜒: 𝜌(𝜒)

▪ 𝜌 𝜒 =

∞, 𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡𝑡 𝑖 = 0

0, 𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡𝑡 𝜒 = 𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡𝑢 𝜒 = 0
𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡𝑢(𝜒)

𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡𝑡(𝜒)
, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

▪ Dado um limite 𝜎, um padrão 𝜒 é emergente se 𝜌 𝜒 ≥ 𝜎

[1] G. Dong e J. Li, 1999, Efficient Mining of Emerging Patterns: Discovering Trends and Differences, In: Proceedings of the Fifth ACM SIGKDD 
International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining, p. 43–52
[2] K. Ramamohanarao e J. Bailey, 2004, Emerging Patterns: Mining and Applications, In: Proceedings of International Conference on Intelligent
Sensing and Information Processing, ICISIP 2004, p. 409–414.
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Abordagens para não-estacionariedade

▪ Gerência da memória

▪ Adaptabilidade

▪ Transformações

[1] J. Gama, I. Zliobaite, A. Bifet, M. Pechenizkiy, e A. Bouchachia, 2014, A survey on concept drift adaptation, ACM Computing Surveys, v. 46, n. 4
[2] A.M. García-Vico, C.J. Carmona, D. Martín, M. García-Borroto, e M.J. del Jesus, 2018, An overview of emerging pattern mining in supervised
descriptive rule discovery: taxonomy, empirical study, trends, and prospects, Wiley Interdisciplinary Reviews: Data Mining and Knowledge
Discovery, v. 8, n. 1
[3] R. Salles, K. Belloze, F. Porto, P. H. Gonzalez, e E. Ogasawara, “Nonstationary time series transformation methods: An experimental review”, 
Knowledge-Based Systems, nov. 2018.



16

Memória

▪ Processo
▪ Testa-se no último batch (previsão)
▪ Incorpora-se último batch no treino

▪ Memória
▪ Completa
▪ Sem memória
▪ Janelas deslizantes

Completa Janela de tamanho 3

[1] J. Gama, I. Zliobaite, A. Bifet, M. Pechenizkiy, e A. Bouchachia, 2014, A survey on concept drift adaptation, ACM Computing Surveys, v. 46, n. 4
[2] A.M. García-Vico, C.J. Carmona, D. Martín, M. García-Borroto, e M.J. del Jesus, 2018, An overview of emerging pattern mining in supervised
descriptive rule discovery: taxonomy, empirical study, trends, and prospects, Wiley Interdisciplinary Reviews: Data Mining and Knowledge
Discovery, v. 8, n. 1
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Adaptabilidade

▪ Detecção de drift

▪ Ativa

▪ Passiva

▪ Aprendizado

▪ Incremental

▪ Não-incremental

▪ Modelos

▪ Único

▪ Ensemble

[1] J. Gama, I. Zliobaite, A. Bifet, M. Pechenizkiy, e A. Bouchachia, 2014, A survey on concept drift adaptation, ACM Computing Surveys, v. 46, n. 4
[2] A.M. García-Vico, C.J. Carmona, D. Martín, M. García-Borroto, e M.J. del Jesus, 2018, An overview of emerging pattern mining in supervised
descriptive rule discovery: taxonomy, empirical study, trends, and prospects, Wiley Interdisciplinary Reviews: Data Mining and Knowledge
Discovery, v. 8, n. 1
[3] G.I. Webb, R. Hyde, H. Cao, H.L. Nguyen, e F. Petitjean, 2016, Characterizing concept drift, Data Mining and Knowledge Discovery, v. 30, n. 4, 
p. 964–994. 
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Transformações

R. Salles, K. Belloze, F. Porto, P. H. Gonzalez, e E. Ogasawara, “Nonstationary time series transformation methods: An experimental review”, 
Knowledge-Based Systems, nov. 2018.
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Problemas de normalização usando janelas deslizantes

Monthly average exchange rate of U.S. Dollar to Brazilian Real 
normalized by sliding window technique from aug/2000 to dec/2000 and from apr/2001 to aug/2001
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Funções inerciais

Normalização adaptativa

▪ Transformação

▪ Conversão da série em janelas deslizantes

▪ Cálculo de inércia da janela

▪ Diferenciação das observações pela inércia

▪ Análise da distribuição e remoção de outliers

▪ Normalização

▪ Desconversão

▪ Predição

▪ Desnormalização

▪ Adição da inércia
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Intuição
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Predição de séries temporais usando aprendizado de máquina
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Aspectos espaço-temporais 
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Aspectos espaço-temporais

(funções inerciais) 
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Análise na sísmica

Source: https://krisenergy.com/company/about-oil-and-gas/exploration/

Séries espaço-temporais têm uma posição associadas a sensores
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Análise na sísmica

Cada série é estacionária

Cada sensor está associada a uma série espaço-temporal
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Não-estacionariedade no espaço-tempo 

▪ Probabilidades diferentes no tempo-espaço

▪ Modelos especializados para regiões

[1] https://terranubis.com/datainfo/Netherlands-Offshore-F3-Block-Complete.
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Desafios

▪ Aprendizado semi-supervisionado /não-supervisionado

▪ Estruturas complexas/heterogêneas

▪ Streaming

▪ Drifts transientes

▪ Classes desbalanceadas

▪ Big Data e Small Data

▪ Frameworks teóricos

[1] G. Ditzler, M. Roveri, C. Alippi, e R. Polikar, 2015, Learning in Nonstationary Environments: A Survey, IEEE Computational Intelligence
Magazine, v. 10, n. 4, p. 12–25. 
[2]. Lu, A. Liu, F. Dong, F. Gu, J. Gama, e G. Zhang, 2018, Learning under Concept Drift: A Review, IEEE Transactions on Knowledge and Data 
Engineering.
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