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Data Analytics Lab
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Deteccao de eventos

* Data

« Anomalias

« Pontos de mudanca
* Motifs

* Deteccdo online

Predicdo & desvio de conceito

« Classificacéo
* Regressao
* Desvio de conceito

Mineracdo de Dados e IA Centrada em Dados

« Métodos
* AplicacGes




Data Analytics Lab Team

Doutorado
A Paulo Elias*
Ellen Paixdo  Lais Baroni  Lucas Giusti* (UFF)
(CEFET/RJ) (CEFET/RJ) (CEFET/RJ)
Mestrado
Antoénio Arthur Garcia Cristiane Gea  Daniel dos Edson Frank Faisca
Mello (CEFET/RJ)  (CEFET/RJ) Santos* Sobrinho (CEFET/RJ)
(CEFET/RJ) (COPPE/ (CEFET/RJ)
UFRJ)
Janio Lima Jéssica de Luiz Oliveira  Michel Reis* Ricardo Thiago
(CEFET/RJ) Souza (CEFET/RJ)  (CEFET/RJ) Bucgard* Marques
(CEFET/RJ) (CEFET/RJ) (CEFET/RJ)

https://eic.cefet-rj.br/~dal/equipe/



Colaboracao

= CEFET/RJ

= Docentes do PPCIC/PPPRO
(Rafaelli Coutinho, Eduardo Bezerra, Diego Carvalho)

= Universidades e Institutos de Pesquisa
= LNCC
= Fabio Porto, Antonio Tadeu A. Gomes
= Fiocruz
= Cristiano Boccolini, Marcel Pedroso
= COPPE/UFRJ
= Marta Mattoso, Geraldo Zimbrao, Geraldo Xexéo
= UFF
= Daniel Oliveira, Leonardo Murta, Vanessa Braganholo
= |nternacionais
= INRIA / University of Montpellier
= Patrick Valduriez, Esther Pacitti, Florent Masseglia
= University of Nottingham
= Jonathan Garibaldi, Chao Chen
= Universita di Camerino
= Carlo Lucheroni

https://www.inria.fr/en/zenith
http://dexl.Incc.br



Eventos

= Eventos estao relacionados a fenOmenos observados nas séries temporais

= Um ponto ou um intervalo onde ocorre uma mudanca significativa no
comportamento da série temporal

= Normalmente tem algum significado no dominio
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Deteccao de Eventos

» Processo de identificacao destes eventos
* Importante para monitoracao e vigilancia

= Industria, sismica, exploracao e petroleo, epidemiologia, clima
= Ha muitos estudos, mas ...

» Focados em tipos especificos de eventos

= Falta uma visao holistica do problema



Basico de analise de series temporais




Séries temporais

= S3o sequéncias de observacoes
" X =< X, X, e, Xy >
= Univariadas ou multivariadas

= Frequéncia (regularidade de coleta)
= Séries diarias, semanais, mensais
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Decomposicao de séries temporais

= Série temporal pode ser decomposta em tendéncia, sazonalidade e
ruido

u xt =ﬁt +7Tt +(l)t
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Estacionariedade

value

value

= Média constante independente do tempo
= Variancia constante independente do tempo
= Autocovariancia y(Xs, X;) s6 depende de |s — t|
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Autocorrelacao

Mede a relacao entre as observacoes e seus termos defasados
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Agregacdo temporal

= Transformacao de séerie de maior frequéncia para menor frequéncia

Frequenc
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Componente de tendéncia

= Regressao linear
= Média movel
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Tratamento de tendéncia

Residuo de regressao linear

Residuo de média movel

Diferenciacao

Variacao percentual
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transformation
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Decomposicao de tendéncia no dominio da frequéncia

» Transformada rapida de Fourier
= Wavelet
= Empirical Mode Decomposition
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Tratamento de variancia

= Log (natural)
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Janelas deslizantes

= Processo de analisar a série temporal a partir de subsequéncias
= Base para analise via aprendizado de maquina
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Normalizacao

Global Min-Max; y, = —t—min

Z-Score : y; =

Xmax—Xmin

xt—X
ox

SW - Min-Max
Normalizacdao adaptativa

15.0

»
3

temperature
=
o

13.5

1850 1900 1950 2000
year
(a)
1 /,,\/ 1.00 | 1.00] 1.004
0.75 0.75 0.754
0.50 0.50 0.50+ //\/
0.25 0.25 0.251
0.00 0.001 0.00+
1 2 3 4 5 1 2 3 4 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
global min-max DIF SW min-max AN
(b) () (d) (e)

19



Predicdo de series temporais

= Separacao de treino e teste
= Validacao cruzada em séries temporais
= Predicao passos a frente

training test

colored representation for the time series
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Predicao de series temporais usando janelas deslizantes

Separacao de treino e teste
Validacao cruzada em séries temporais

training test

one step-ahead prediction
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Processo de predicao

(1) Data preprocessing

v

(2) Model training

) 4

(3) Model prediction

(4) Data postprocessing

A 4

(5) Model evaluation
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ARIMA

= ARIMA(p, d, q)
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temperature
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Predicao com aprendizado de maquina

Xi—sw+1

A 4

Machine Learning Model
(MLM)

Xi+1
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Aprendizado de maquina

= EML, MLP, RRF, SVR, Conv1D, LSTM
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Deteccao de eventos




Deteccdo de eventos

Event

Anomaly
Type O_@e point
Motif
Data structure Granularity
O‘< Dimensionality
Offline
Detection scenario < Online
Prediction
Regression
Classification
Detection strategy Clustering
Statistical
Domain
Accurateness

Detection evaluation _
< Expensiveness
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Evento

Componente de série temporal

tco (xt) = Xt
te(xy) =1 tee(x) = X
tc,(x;) = ox;

Valor esperado de termos autoregressivos prévios
= ep(xs, k) = E(tc(xy) | te(xp_i), - te(xp—q))
Valor esperado de termos autoregressivos posteriores
= ef (x, k) = E(tc(xe) | te(xpyq)s o te(Xeap))
Evento
ltc(x:)-ep(xs, k)| > o

" e(X,k,0) ={t, V|tc(xp)—ef(xt, k)| >0
\% |ep(xt, k)_ef(xtr k)l >0
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Anomalias

= Um padrao ou observacao que nao esta de acordo com o comportamento
esperado [1]

= Pode ser categorizado como pontual, contextual ou coletivo
. a(X; k; O-) = {tr |tC(xt)_ep(xt, k)l > 0A |tc(xt)_ef(xt) k)l >0
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Anomalia

Anomalies

T Point
Sequence
Ci , Contextual
ircumstance O<
Unrelated
Di _ Univariate
imension
O——__  Multivariate
Int tati Labeled
nterpretation O—<
Unlabeled
Supervised

Learning O< Semi-supervised
Unsupervised

30



Pontos de mudanca

Pontos (ou intervalos de tempo) que indicam mudangas
significativas no comportamento da série temporal [1]

Eles separam diferentes estados no processo que gera a série
temporal

ltc(x)—ep(xe, k)| > oV [te(x)—ef (xp, k)| > o

cp(X, k,0) = {t, V0ep(xy, k)—ef (xe, k)| >0
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Ponto de mudanca

Abrupt

Incremental

Gradual

Reoccurring

Distribution

Detector type O< Error rate
Multiple hypothesis

Drift detection method (DDM)

Concept drift

Hoeffding drift detection method (HDDM)
Adaptive windowing (ADWIN)
EWMA for concept drift detection (ECDD)

Detector method

Cumulative sum control chart (CUSUM)
Page’s cumulative sum test (Page-Hinkley)

Baseline

Handling strategy - Passive

N Active
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Categorizacdo de desvio de conceito

= Abruto (a), Incremental (b), Gradual (c), Recorrente (d)

= Todos sao exemplos de nao-estacionariedade
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Image source: https://towardsdatascience.com/real-time-time-series-anomaly-detection-981cfl1e1cal3

[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] https://youtu.be/woRmeGvOaz4
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Motifs

= Um padrao (desconhecido) que ocorre um numero significativo de
vezes em séries temporais [1, 2, 3]
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Motifs

Motif

Normalization

Indexing O-< Symbolic aggregation approximation
Piecewise aggregate approximation

Euclidean distance

Similarityo/ Hamming distance
Dynamic time warp

Brute force discovery

Indexed-based discovery

Method Random projection

Early abandon distance

Matrix profile
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As multiplas faces da deteccao de eventos
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[1] R. Salles, L. Escobar, L. Baroni, R. Zorrilla, A. Ziviani, V. Kreischer, F. Delicato, P. Pires, L. Maia, et al., 2020, Um framework para integracdo e analise de métodos
de deteccdo de eventos em séries temporais, In: Anais do Simpésio Brasileiro de Banco de Dados (SBBD)
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Dimensionalidade

= Univariada e multivariada
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Granularidade

= Agregacao temporal
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Deteccao offline, online e predicao de eventos

offline
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Estratégias de deteccao
(classificacao)

llm
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Estratégias de deteccdo

(regressao)
Wy
.
5 Vi Vy V3 Vg Vs Vg
6 Vy, V3 V4 Vs Vg Vg
7 V3 V4 Vs Vg Ug vy
8 Vg2 Vs Vg V7 Vg Vg
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10 wve¢ wv; wg w9 V19 Vo
11 v; wvg wv9 vy V11 V11
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14 vy V11 V12 Vi3 Vis Vg
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Estratégias de deteccao
(agrupamento)
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Métricas para avaliar deteccao de eventos

= Meétricas de classificacao classicas:

oy TP+TN
acuracCla =
All
.~ TP
precisao =
TP+FP
~ TP
revocacao =
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y | i
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Desafios nas métricas de avaliacao

= Métodos de pontuacao tradicionais, como precisao e revocacao, nao sao
suficientes para avaliar o desempenho da deteccao de eventos online

» Eles nao incorporam o tempo e nao recompensam a deteccdes proximas
= Verdadeiros positivos sao recompensados
= Todos os outros resultados sao "severamente" e igualmente punidos

30+
201
traditional I
101 L : ‘
0 0
1
.~ ‘\\ '“‘\‘ 05
softed |
0+ 0




Visdo geral da pesquisa




Pesquisa
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Desafios

Multidimensional time series

Online event detection

Challenges Metrics for event detection
Unified view of event detection

Association among events

48



Materiais de apoio

= Curso de Analise de Dados
= https://eic.cefet-rj.br/~eogasawara/analise-de-dados/
= Curso de Mineracao de Dados
= Slides e videos em: https://eic.cefet-rj.br/~eogasawara/data-mining/

= Tutorial de R
= Videos em: https://eic.cefet-rj.br/~eogasawara/tutorial-r/

= » YouTube™

Eduardo Ogasawara

[@e 57 videos

ncia da Computagdo do Cen... >

Home Videos Playlists Community
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