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mãe necessitava de silêncio para estudar e participar de reuniões remotas, enquanto ela só queria
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A meu pai Eduardo, de modo especial, por sempre me incentivar e apoiar na busca e realização

dos meus sonhos. Sei que esse momento seria de grande orgulho para ele, e faria o imposśıvel para
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RESUMO

Análise Comparativa de Métodos para Detecção de Eventos em Séries Temporais

Grandes volumes de dados são coletados e armazenados diariamente, necessitando de um trata-

mento adequado para retornar informações valiosas durante uma análise. Esses dados, quando

obedecem a uma ordem cronológica de tempo, consistem em séries temporais. Detectar eventos

nessas séries é uma tarefa importante em diversas áreas de conhecimento, não se restringindo ape-

nas à Tecnologia da Informação. Eventos podem representar uma anormalidade, uma mudança de

comportamento ou um padrão que se repete na série. Diversos métodos presentes na literatura bus-

cam identificar um único tipo de evento, entretanto, uma quantidade menor aborda essa detecção

de uma maneira mais generalizada. Esta dissertação propõe uma análise comparativa de diferentes

métodos para detecção de eventos em séries temporais, envolvendo identificação de anomalias e

pontos de mudança. Tal comparação é realizada através de métodos estat́ısticos baseados na média

móvel, processo de decomposição e técnicas baseadas em vizinhança. Foram realizados experimen-

tos com dados sintéticos e reais envolvendo datasets de diferentes áreas de conhecimento como

monitoramento da qualidade da água, tráfego de dados do Yahoo e processos de exploração de

petróleo. Os resultados obtidos foram promissores e mostraram que cada conjunto de dado tem

sua particularidade, e é muito importante analisar qual método se adequa melhor a um conjunto

espećıfico, onde uma boa escolha pode resultar em até 0, 99 de precisão na detecção de dados reais.

Palavras-chave: Detecção de Eventos; Séries Temporais; Detecção de Anomalias; Detecção de

Pontos de Mudança.



ABSTRACT

Comparative Analysis of Methods for Events Detection in Time Series

Large volumes of data are collected and stored daily, requiring adequate treatment to return

valuable information during analysis. These data, when obeying a chronological order of time,

consist of time series. Detecting events in these series is an important task in several areas of

knowledge, not being restricted to Information Technology. Events can represent an abnormality,

a change in behavior, or a pattern that is repeated in the series. Several methods present in the

literature seek to identify a single type of event, however, a smaller amount addresses this detection

in a more generalized way. This dissertation proposes a comparative analysis of different methods

for detecting events in time series, involving the identification of anomalies and change points.

This comparison is performed through statistical methods based on the moving average, decom-

position process, and neighborhood-based techniques. Computational experiments were performed

with synthetic and real data involving datasets from different areas of knowledge such as water

quality monitoring, data traffic from Yahoo, and oil exploration processes. The results obtained

were promising and showed that each data set has its particularity, and it is very important to

analyze which method is best suited to a specific set, where a good choice can result in up to 0.99

precision in detecting real data.

Key-words: Event Detection; Time Series; Anomaly Detection; Change Point Detection.
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6.8 Resultados contendo os acertos para o dataset da Água. . . . . . . . . . . . . . . . . 57
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6.2.3 Conjunto de Dados Sintético: Dados do Yahoo 50
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Caṕıtulo 1

Introdução

Diante de um cenário onde grandes volumes de dados são coletados e armazenados diariamente,

ferramentas de análise são necessárias para extrair o máximo de informação relevante, transfor-

mando esses dados em conhecimento [Han et al., 2011]. Assim, origina-se a mineração de dados.

Embora dados sejam encontrados por toda parte na internet, frequentemente, pouco conhecimento

relevante é extráıdo dos mesmos. Portanto, há uma necessidade de abordar métodos e ferramentas

adequadas, com o desafio de encontrar, extrair e vincular informações úteis, advindas de várias

fontes de dados, através da mineração [Dao et al., 2015]. Entre os desafios de minerar está a difi-

culdade em se analisar dados complexos, como aqueles que variam ao longo do tempo. Esses dados

podem ser representados como séries temporais.

Alguns aspectos da descoberta de conhecimento, através de séries temporais, com técnicas de

mineração envolvem a análise da mudança significativa do comportamento da série. Essas mudanças

são denominadas eventos. Um evento pode ocorrer instantaneamente em um determinado momento

ou pode constituir um intervalo de tempo, sendo a identificação de eventos um aspecto importante

na mineração de dados temporais [Guralnik and Srivastava, 1999; Chakravarthy et al., 1994]. Um

evento detectado em dados de séries temporais pode representar a ocorrência de um fenômeno com

significado espećıfico e definido em um determinado domı́nio de conhecimento.

Um evento, do mundo real, é definido como uma ocorrência que está associada ao local onde o

evento ocorreu e, também ao tempo, ou seja quando ele ocorreu. Em séries temporais, o objetivo

da detecção de eventos envolve identificar ocorrências espećıficas de interesse em um ponto ou em

intervalos de tempo. Dado que eventos estão associados a pontos espećıficos no tempo, observações

temporais próximas ao momento em que ocorreu o evento geralmente são as mais importantes para

prever dados futuros. O objetivo da previsão é aprender a detectar com precisão a ocorrência de

eventos em instâncias futuras [Batal et al., 2015; Alkhamees and Fasli, 2017].

Comumente, eventos detectados em séries temporais se apresentam como anomalias ou pontos

de mudança, e se caracterizam como observações que não estão em conformidade com o padrão

de comportamento esperado dentro do conjunto de dados em análise [Ben-Gal, 2005]. Por sua

vez, pontos de mudança (change points) separam diferentes estados no processo que gera a série
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temporal, enquanto que padrões (motifs) são eventos que ocorrem em um determinado intervalo

e se repetem ao longo da série [Keogh and Kasetty, 2003]. O problema de detecção de pontos

de mudança está relacionado ao problema de detecção de mudanças de conceito (drifts) em séries

temporais. Neste caso, a detecção de pontos de mudança objetiva encontrar o instante (ou intervalo)

espećıfico no tempo que marca a ocorrência da mudança de conceito detectada.

Uma caracteŕıstica importante a ser considerada é a geração dos valores que constituem a série

temporal. Dados coletados em um tempo anterior e que estão dispońıveis para análise são mais

simples do que dados que chegam na série em tempo real. Nesse último caso, as séries são chamadas

streams (transmissão cont́ınua), ou seja, um fluxo cont́ınuo de dados.

Algoritmos que analisam séries temporais são classificados como batch ou online. Um algoritmo

caracterizado como batch considera que todos os dados da série foram coletados antes do ińıcio da

análise [Guralnik and Srivastava, 1999]. Tais algoritmos examinam conjuntos de dados já coletados,

sem que ocorra a chegada de novos dados. Esse conceito é diferente dos algoritmos classificados

como online, onde os dados são analisados ponto a ponto, em tempo real, conforme o decorrer de

uma janela deslizante de tamanho predeterminado. Essa abordagem é muito útil por exemplo em

sistemas de segurança, onde é posśıvel rastrear anormalidades através de sensores de monitoramento

[Ma and Perkins, 2003].

Muitos métodos limitam-se a identificar eventos de forma univariada, sem considerar dados

de outros atributos em decorrência da complexidade do tema. Uma detecção de forma multivari-

ada normalmente é um desafio, devido ao tamanho e variedade dos eventos em dados do mundo

real [Cappers and van Wijk, 2018], cada vez mais presente em diversos tipos de aplicações e em

diferentes áreas de conhecimento. Estes dados são provenientes, por exemplo, de áreas como medic-

ina, obtidos através de informações sobre pacientes [Moskovitch et al., 2014], qúımica, onde são

analisadas medições sobre a qualidade da água [Mao et al., 2017; Perelman et al., 2012], telecomu-

nicações, em registros de chamadas telefônicas [Cappers and van Wijk, 2018], śısmica, através de

monitoramento de duração de terremotos [Wu et al., 2019] e exploração de petróleo [Bach et al.,

2014].

O objetivo deste trabalho é apresentar uma comparação de métodos para detecção de eventos

em séries temporais, através da detecção de pontos de mudança e da detecção de anomalias. A

literatura relata uma diversidade de métodos, e a escolha adequada para uma determinada série

temporal não é uma tarefa trivial. Métodos especializados na detecção de uma categoria de eventos

podem negligenciar a ocorrência de eventos de outra espécie, ou ainda, identificá-los de forma

incorreta. No entanto, falhas em um processo de identificação de eventos podem afetar uma tomada

de decisão ou levar à produção de falsos positivos.

Foram selecionados onze métodos de detecção de eventos em séries temporais para comparação,
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análise e discussão dos resultados. Estes compreendem busca por anomalias e pontos de mudança

através de técnicas distintas como métodos estat́ısticos, decomposição, volatilidade e proximidade.

Tais métodos foram testados em datasets sintéticos, onde foram analisadas um total de 376 séries

sintéticas, além de 214 séries obtidas de conjuntos de dados reais. Das 590, foram exclúıdas 12

séries nulas, totalizando 578 séries que foram submetidas a análise nos 11 métodos de detecção, e

para cada método foram computadas 7 métricas para estruturar a análise comparativa. Foi gerado

um total 44.506 valores resultantes coletados e processados para alimentar o caṕıtulo referente aos

resultados obtidos. Os datasets utilizados nesta pesquisa foram submetidos a análise do tipo batch,

onde os experimentos envolveram a análise da série completa, não sendo os métodos aqui abordados

aplicados a um cenário de fluxo cont́ınuo, que são casos onde dados chegam na série em tempo real.

Assim, essa dissertação busca apoiar uma tomada de decisão sobre qual o método mais ade-

quado para um determinado conjunto de dados. Para isso, é apresentado um estudo abrangente

sobre três datasets de áreas e aplicações diferentes. Buscando uma comparação mais sólida, foram

utilizadas sete métricas com distintos objetivos para avaliar a detecção. Resultados promissores

foram alcançados, sendo posśıvel identificar em um cenário quais variáveis respondem melhor à

detecção, e qual método propõe melhores resultados. Em dados sintéticos e reais foi alcançado até

precisão de 1, 00 na detecção.

Além da introdução, o texto desta dissertação é composto de mais seis caṕıtulos. No Caṕıtulo 2

é apresentado um background sobre séries temporais e outras definições importantes para o desen-

volvimento desta pesquisa. O Caṕıtulo 3 aborda as diferentes formas de eventos que podem ser

encontradas em séries temporais e seus respectivos métodos de detecção. O Caṕıtulo 4 discorre

sobre os trabalhos relacionados, apresentando diferentes técnicas e abordagens para comparação de

métodos de detecção de eventos presente na literatura. A apresentação da metodologia é realizada

no Caṕıtulo 5. O Caṕıtulo 6 apresenta os resultados computacionais dos experimentos realizados.

O Caṕıtulo 7 resume as principais contribuições deste trabalho, apresentando as conclusões da

pesquisa e posśıveis desdobramentos.
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Caṕıtulo 2

Séries Temporais

As últimas décadas registraram um aumento considerável na quantidade de dados coletados e

armazenados. A fim de extrair informações relevantes destes dados é importante definir técnicas

eficientes que auxiliem ou possibilitem a tomada de decisão da melhor forma posśıvel. Dados que

são registrados ao longo do tempo levam a uma representação denominada série temporal [Dutra,

2016].

A análise de séries temporais vem despertando interesse de pesquisadores, pois pode ser uti-

lizada em diversos campos e tipos de aplicações, tais como (i) finanças, na análise orçamentária

anual ou no registro de valores diários de ações; (ii) medicina, na análise de um eletroencefalograma

ou eletrocardiograma; (iii) śısmica, onde dados são coletados por sensores a cada minuto; (iv) epi-

demiologia, em que casos mensais de sarampo são registrados no páıs; dentre tantos outros [Mueen

et al., 2009; Shumway and Stoffer, 2017]. Ao examinar uma série, espera-se que nela exista uma

causa relacionada com o tempo, a qual influenciou os dados no passado e que pode continuar in-

fluenciando no futuro. Como consequência, estes dados devem ser bem avaliados para descoberta

de informações relevantes. Neste caṕıtulo são apresentadas informações básicas necessárias para a

compreensão dos conceitos discorridos no restante desta dissertação.

2.1 Série Temporal

Uma série temporal consiste em um conjunto de observações de dados que foi gerado e ar-

mazenado obedecendo uma ordem cronológica de tempo. Para analisar uma série são aplicadas

técnicas estat́ısticas com o objetivo de resumir as informações presentes nos dados, considerando

duas abordagens: (i) no domı́nio do tempo e (ii) no domı́nio da frequência. A abordagem no

domı́nio do tempo explora a influência que pontos passados no tempo podem ter em pontos fu-

turos, como por exemplo, o que aconteceu hoje pode influenciar o que irá acontecer amanhã. Já a

abordagem no domı́nio da frequência investiga a ocorrência de ciclos nos pontos de dados, sendo

o ciclo um determinado comportamento que se repete ao longo do tempo [Shumway and Stoffer,

2017].
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De modo geral, a análise de séries temporais ainda se divide em duas categorias, como algoritmos

de previsão e algoritmos para detecção de eventos em séries temporais. Algoritmos de previsão tem

como objetivo prever o valor de uma determinada observação y no tempo t + 1 dado que valores

anteriores a t + 1 são conhecidos. Algoritmos para detecção de eventos compreendem uma busca

por padrões ou anomalias nos dados. A representação gráfica de uma série temporal pode ser

visualizada através da Figura 2.1, onde são plotados os valores das variáveis aleatórias no eixo das

ordenadas e a escala de tempo no eixo das abscissas [Aggarwal, 2017].

Figura 2.1: Série temporal com dados variando ao longo do tempo.

Uma série temporal é referenciada como uma série univariada quando essas observações estão

relacionadas a uma única variável, conforme é apresentado na Seção 2.1.1. Comumente, o compor-

tamento de uma série temporal univariada é estudado como uma função de seus dados passados.

Entretanto, se a série apresenta mais de uma variável, estando ou não relacionadas entre si, ela é

denotada por série temporal multivariada. A definição de séries temporais multivariadas é apre-

sentada na Seção 2.1.2. Quando o comportamento das séries sugere um tipo de regularidade ao

longo do tempo, tem-se o conceito chamado estacionariedade tratado na Seção 2.1.3. No entanto, a

maioria das séries temporais do mundo real não apresentam regularidade em seu comportamento,

sendo definidas assim como não estacionárias, as quais são abordadas na Seção 2.1.4.

2.1.1 Séries Temporais Univariadas

Uma série temporal univariada refere-se a uma série temporal que consiste de observações únicas

registradas sequencialmente ao longo do tempo em uma variável. A Figura 2.2 ilustra um exemplo

de uma série temporal univariada com dados de desvios globais de temperatura, sendo que estes

valores variam anualmente.

Definição 1. Uma série temporal univariada y é uma sequência de n observações aleatórias,

<y1, y2, y3, . . . , yn>, onde y1 representa o valor assumido pela série no primeiro instante de tempo

(mais antigo) e yn representa o valor da série no instante mais recente. O comprimento n de uma
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Figura 2.2: Exemplo de uma série temporal com variação anual, adaptada [Shumway and Stoffer,
2017].

série temporal y é representado por |y| e uma observação espećıfica de uma série temporal é refer-

enciada como yt, indexada no tempo t, sendo que t = {1, . . . , n} [Esling and Agon, 2012; Shumway

and Stoffer, 2017]. Uma série temporal y pode ser definida como apresentado na Equação 2.1.

y = <y1, y2, y3, . . . , yn>, y ∈ R (2.1)

2.1.2 Séries Temporais Multivariadas

Uma série temporal multivariada consiste de uma sequência de dados composta por múltiplas

observações ao longo do tempo, que podem estar ou não relacionadas. Existem situações nas quais

esse relacionamento entre as observações medidas em conjunto são interessantes em uma análise pois

tendem a caracterizar dependência entre as observações de diferentes variáveis. Uma determinada

condição card́ıaca, por exemplo, pode ser diagnosticada não apenas pelo eletrocardiograma, mas

também pelos valores da pressão arterial e outras informações no mesmo instante de tempo. Em

diversas séries temporais multivariadas, existe uma relação de dependência entre as variáveis [Xie

et al., 2012].

Definição 2. Uma série temporal multivariada ym é um conjunto de séries temporais <yd1 , yd2 , yd3 ,

. . . , yddim>, sendo que di ∈ {1, 2, . . . , dim}. dim representa a quantidade de dimensões associadas

e di refere-se a uma dimensão espećıfica da série temporal. Então ydi representa a série temporal

correspondente. Uma série temporal ym pode ser definida conforme a Equação 2.2.

ym = <yd1 , yd2 , yd3 , . . . , yddim>, ym ∈ N (2.2)

Um exemplo de série temporal multivariada é dado através da Figura 2.3. A simulação da

contaminação de um sistema de distribuição de água por nitrato de cádmio é representada nesta
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figura. As observações desta série representam sinais de um sensor colhidos nesta simulação. Os

valores foram divididos em duas partes, a e b. Sendo que as observações em a representam os dados

limpos, i.e., sem contaminação da água, e as observações em b são referentes aos dados que sofreram

contaminação por nitrato de cádmio no instante 60.

Figura 2.3: Exemplo de uma série temporal multivariada. Adaptada de [Liu et al., 2015].

2.1.3 Séries Temporais Estacionárias

Séries temporais estacionárias sugerem uma regularidade no seu comportamento ao longo do

tempo. Podem ser definidas como estritamente estacionárias e fracamente estacionárias, sendo esta

última comumente referenciada apenas por estacionária. Uma série temporal estacionária apresenta

média e variância constantes.

Definição 3. Uma série temporal é definida estritamente estacionária quando o comporta-

mento probabiĺıstico de todas as sequências posśıveis de valores <y1, y2, y3, . . . , yn> se apresenta de

maneira semelhante ao da sequência deslocada no tempo <y1+h, y2+h, y3+h, . . . , yn+h>, sendo h a

mudança de tempo. As sequências <y1, y2, y3, . . . , yn >e <y1+h, y2+h, y3+h, . . . , yn+h> são idênticas

para todo inteiro positivo n, sendo n um peŕıodo de tempo com mesma duração. Cabe definir que

yn e yn+h são igualmente distribúıdas para qualquer valor h [Shumway and Stoffer, 2017; Salles

et al., 2019].

No entanto, o conceito de série estritamente estacionária dificilmente é encontrado em séries

temporais obtidas a partir de dados reais. Uma versão mais suave, a de estacionariedade fraca impõe

condições apenas nos dois primeiros momentos da série, diferente da série estritamente estacionária

onde são impostas condições a todas as distribuições posśıveis de uma série temporal.

Definição 4. Uma série temporal pode ser definida como fracamente estacionária quando com-

preender um processo de variação finita, tal que: (i) sua função média E(yt) = µt = µ é constante
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e não depende do tempo t; e (ii) sua função de autocovariância ν(s, t) entre yt e o valor da série

temporal deslocada no tempo ys depende apenas da diferença |s − t| [Shumway and Stoffer, 2017;

Salles et al., 2019].

2.1.4 Séries Temporais Não Estacionárias

Uma série temporal é considerada não estacionária quando viola uma ou mais restrições impostas

por um processo estacionário e pode se apresentar de diferentes maneiras: (i) não estacionária de

tendência, (ii) não estacionária de ńıvel, (iii) séries heterocedásticas e, (iv) não estacionária por

diferenciação.

Uma série temporal que apresenta comportamento de tendência ocorre quando a média sofre

uma alteração, aumentando ou diminuindo ao longo do tempo. A não estacionariedade em uma série

temporal também pode ser causada por quebras estruturais, que podem eventualmente ocasionar

mudanças de ńıvel na série, resultando em uma função média diferente para diferentes partes da

série. Uma mudança da variação ao longo do tempo também causada por quebras estruturais é a

heterocedasticidade, que surgem quando as mudanças aumentam ou diminuem a volatilidade das

observações de séries temporais ao longo do tempo. Essas séries são conhecidas por heterocedásticas.

A presença de uma raiz unitária garante que as observações retornem a um ńıvel histórico e não

fiquem vagando em qualquer direção e é chamada não estacionária por diferenciação. Sem

uma raiz unitária, as observações de séries temporais tendem a flutuar em torno de componentes

determińısticos, como média ou tendência. A Figura 2.4 retrata exemplos de séries temporais que

apresentam as propriedades de (a) estacionariedade. É posśıvel observar a não estacionariedade

na forma de (b) não estacionariedade de tendência, (c) não estacionariedade de ńıvel, (d) série

heterocedástica e (e) não estacionariedade por diferenciação. As linhas em rosa escuro e rosa claro

representam as funções de média e variância das séries temporais, respectivamente.

2.2 Componentes de uma Série Temporal

Séries temporais consistem em um conjunto de observações ordenadas no tempo. Normalmente,

essas medições são igualmente espaçadas, como por exemplo a cada ano, mês, dia, hora, minuto ou

segundo. A propriedade mais importante de uma série temporal é que as observações ordenadas

são dependentes ao longo do tempo, e a natureza dessa dependência é de interesse na análise da

série. Um objetivo importante na análise de séries temporais é a decomposição de uma série em um

conjunto de componentes não observáveis, que podem ser associados a diferentes tipos de variações

temporais [McLaren et al., 2018].

A ideia da decomposição de séries temporais é muito antiga e foi usada para o cálculo de órbitas

planetárias por astrônomos do século XVII. A decomposição de uma série permite a identificação
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Figura 2.4: Exemplos de estacionariedade e não estacionariedade em séries temporais. Adaptado
de [Salles et al., 2019].

.

de quais componentes estão presentes, sendo muito importante na análise. Persons [1919] foi o

primeiro a declarar de maneira expĺıcita os componentes de uma série temporal não observados

categorizando-os em quatro tipos de componentes:

1. Uma tendência de longo prazo.

2. Movimentos ćıclicos sobrepostos à tendência de longo prazo.

3. Um movimento sazonal dentro de cada ano.

4. Variações residuais devido às mudanças que afetam variáveis individuais.

2.2.1 Tendência

Tendência é o comportamento a longo prazo de uma série temporal que pode ser causado por

diversos fatores, como por exemplo, o crescimento demográfico. Para analisar as mudanças que

ocorrem nesse prazo, torna-se viável calcular a tendência da série. Esse cálculo tem como resultado

uma série temporal que explica as tendências subjacentes através de uma versão suavizada da

série original. Três objetivos básicos estão envolvidos na estimativa de tendência: (i) avaliação

do comportamento para calcular previsões; (ii) identificação do ńıvel que a série pode assumir

(crescente ou decrescente); e (iii) remoção da tendência na série buscando facilitar a visualização

de outras componentes.

Existe um grande número de modelos determińısticos e estocásticos que foram propostos para

estimativa de tendências. Os modelos determińısticos são baseados na suposição de que a tendência
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pode ser bem aproximada por funções matemáticas de tempo, como polinômios de baixo grau.

Os modelos de tendências estocásticas assumem que a tendência pode ser melhor modelada por

diferenças de ordem inferior juntamente com erros autorregressivos e de média móvel [McLaren

et al., 2018]. Nesta dissertação são abordadas a média móvel e a média móvel ponderada exponen-

cialmente.

Média Móvel

Através deste método, um componente de tendência (ou média móvel) ηt é definido como a

média dos n pontos anteriores ao tempo t, conforme mostrado na Equação 2.3. O resultado é

posicionado no peŕıodo central dos valores calculados. Posteriormente, um novo ponto é inserido,

enquanto que o primeiro ponto da média imediatamente anterior é desprezado. Assim são calculadas

novas médias que se movem até o fim da série. A média móvel é uma das maneiras mais intuitivas

para o cálculo da estimativa de tendência.

ηt =
yt + yt−1 + · · ·+ yt−n

n
=

1

n

t−n∑
i=t

yi (2.3)

Mediana Móvel

Semelhante ao cálculo da média móvel, a estimativa de tendência por mediana móvel é intuitiva,

compreendendo substituir a média por mediana. Formalmente, estimar a média móvel de uma série

temporal y no tempo t é dada pela mediana dos n pontos anteriores, conforme a Equação 2.4.

ηt = md(yt, yt−1, · · · , yt−n) (2.4)

Ajuste Exponencial

O ajuste exponencial apresenta algumas vantagens em relação às estimativas de tendência

citadas anteriormente, que envolvem média móvel e mediana móvel, para calcular a tendência

de uma série temporal. Este método está relacionado à média móvel, porém utiliza um coeficiente

de suavização θ no lugar de uma série de n pontos anteriores. Assim, este método dá origem à

média móvel exponencialmente ponderada. Em śıntese, cada valor ajustado depende de todos os

valores passados e os pesos atribúıdos a cada observação obedecem a uma estrutura decrescente ao

longo do tempo.

A média móvel exponencialmente ponderada é a média de todos os pontos passados, onde a

influência desses pontos passados decai exponencialmente com o tempo. Seja yt o valor da série

temporal no tempo t e θ ∈ [0, 1] a constante de suavização, a média móvel exponencialmente

ponderada é definida através da Equação 2.5.
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ηt = θyt−1 + (1− θ)ηt−1 (2.5)

Dado que uma tendência foi identificada na série temporal, ela pode ser removida buscando

facilitar a visualização das outras componentes presentes. Assim, uma série temporal poderá con-

sistir ainda dos seguintes itens: (i) componente de sazonalidade e (ii) componente rúıdo. O rúıdo

representa o que sobrou na série temporal ao se extrair a tendência e a sazonalidade [Prema and

Rao, 2015; Hyndman and Athanasopoulos, 2013]. O componente ciclo, que será apresentado a

seguir, normalmente está associado à tendência, ocorrendo de forma conjunta e gerando o ciclo de

tendência.

2.2.2 Ciclos

Variações ćıclicas são padrões de longo prazo (superiores a um ano), como por exemplo peŕıodos

de crescimento e recessão da economia. Normalmente são analisados conjuntamente com a tendência,

onde são conhecidos como ciclos de tendência, como citado na Subseção 2.2.1. Alguns autores não

mencionam as variações ćıclicas porque em certos casos a série temporal precisa abranger décadas

para que seja posśıvel identificar um comportamento ćıclico.

2.2.3 Sazonalidade

A sazonalidade tem origem no clima e nas estações do ano, pois são peŕıodos que se repetem

anualmente. Épocas do ano como o Natal, a Páscoa e fim do ano letivo têm um grande impacto no

comércio e no consumo de determinados bens e serviços, nomeadamente viagens de avião, ocupação

hoteleira e consumo de gasolina. Em resumo, variações sazonais são oscilações nos valores das

observações de curto prazo e que ocorrem sempre dentro de um ano, e se repetem a cada ano.

Um padrão sazonal existe quando uma série é influenciada por fatores sazonais, por exemplo,

o trimestre do ano, o mês ou o dia da semana. A sazonalidade é sempre de um peŕıodo fixo

e conhecido. Portanto, as séries temporais sazonais às vezes são chamadas de séries temporais

periódicas. As componentes de sazonalidade são obtidas através da razão de médias móveis. Esta

técnica consiste em fazer a razão entre o valor observado na série e o valor da média móvel.

2.2.4 Rúıdos

O componente ruidoso (ou restante) em qualquer modelo de decomposição representa variações

relacionadas a eventos impreviśıveis de todos os tipos. A maioria dos valores irregulares apresen-

tam um padrão estável, mas algumas anomalias podem estar presentes nos dados. Esses valores

anômalos podem frequentemente serem atribúıdos a causas identificáveis como greves, secas, inun-
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dações ou erros de processamento de dados [McLaren et al., 2018].

As variações restantes Rt são obtidas através da remoção das componentes de tendência ηt e

sazonalidade St da série temporal original y, conforme apresentado na Equação 2.6. A Figura 2.5

apresenta um exemplo de decomposição de uma série temporal.

Rt = y − ηt − St (2.6)

Figura 2.5: Série temporal e sua decomposição em tendência, sazonalidade e restante, adaptada
de [Silva et al., 2016].

A primeira série mostrada na Figura 2.5 representa a série temporal original, enquanto que no

segundo bloco é posśıvel observar sua tendência. A terceira parte da figura retrata a sazonalidade,

enquanto que na última série são apresentados os componentes restantes. É posśıvel observar que

a sazonalidade muda lentamente ao longo do tempo, considerando que a série temporal do exemplo

compreende mais de 10 anos.

Existe uma tendência quando há um aumento ou diminuição a longo prazo no comportamento

dos dados, não necessariamente linear, podendo representar uma mudança crescente ou decrescente

na série. A sazonalidade é sempre afetada por fatores sazonais, como épocas do ano ou dias da

semana, e geralmente possuem frequência fixa e conhecida.

Séries temporais costumam ser muito longas, contendo milhares de observações. Usualmente,
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o interesse não está nas propriedades globais da série, mas se restringe a pequenas partes dela,

conhecidas por subsequências [Chiu et al., 2003].

2.3 Segmentação de uma Série Temporal

A segmentação de séries temporais é uma ferramenta útil para a detecção de eventos. O objetivo

de um algoritmo de segmentação é particionar uma série temporal y em subséries menores denom-

inadas subsequências. Esta seção fornece uma visão geral de alguns dos métodos de segmentação

existentes, como o particionamento em subsequências de tamanho semelhante.

2.3.1 Subsequências de Séries Temporais

Encontrar subsequências em séries temporais têm se tornado uma tarefa objetiva em mineração

de dados. Subsequência é uma amostra cont́ınua de uma série temporal que possui comprimento

definido, e é necessariamente menor que a série. Permite analisar um subconjunto dos dados com

o objetivo de avaliar algumas propriedades locais [Chiu et al., 2003].

Definição 5. Uma subsequência é definida como a q-ésima sequência de tamanho m em uma série

temporal y, representada por seqm,q(y), que é uma sequência ordenada de valores <yq, yq+1, . . . ,

yq+m−1>, onde |seqm,q(y)| = m e 1 ≤ q ≤ |y| − m. Tal subsequência pode ser definida como

mostrado na Equação 2.7:

ym,q = subseqm,q(y) (2.7)

Para que seja posśıvel extrair todas as subsequências de uma série temporal, utilizamos o

conceito de janela deslizante, onde cada janela é deslocada sobre a série temporal y, e então extráıda

uma subsequência com o mesmo tamanho da janela.

2.3.2 Janelas Deslizantes

Uma janela deslizante é a técnica que consiste em estipular o valor do tamanho m, permitindo

obter todas as subsequências posśıveis deste tamanho a partir da série temporal de origem [Keogh

and Lin, 2005; Lampert et al., 2008]. Desta forma é obtido um conjunto de subsequências de compri-

mento m. Janelas deslizantes são muito utilizadas em estudos sobre séries temporais, especialmente

nos casos onde dados são coletados em tempo real.

Definição 6. Janelas deslizantes de tamanho m para uma série temporal y de tamanho n são

definidas por Keogh and Lin [2005] como sendo uma função swy que produz uma matriz ω de

dimensão (n−m+ 1)×m, onde cada linha ωi com i ∈ {1, 2, . . . , (n−m+ 1)} representa a i-ésima
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subsequência de y de tamanho m. A matriz ω é definida pela Equação 2.8. Tal matriz contém

todas as subsequências posśıveis ao deslizar uma janela de tamanho pré-definido m na série y.

ω = swy, ∀ wi ∈ ω, wi = seqm,i(y) (2.8)

Este conceito é amplamente utilizado em análises de séries temporais para fazer comparações

entre subsequências com o objetivo de encontrar suas semelhanças [Hoan and Exbrayat, 2013]. A

Figura 2.6 mostra a aplicação das definições acima para uma série temporal. A série temporal y

está representada pela curva em azul, a parte em vermelho representa uma subsequência desta série

temporal e as linhas em verdes tracejadas são exemplos de algumas das subsequências extráıdas da

série temporal baseada em janelas deslizantes.

Figura 2.6: Exemplo de séries temporais, subsequências, e janelas deslizantes [Dutra, 2016].
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Caṕıtulo 3

Detecção de Eventos

Dados de séries temporais são sequências de medição ao longo do tempo que obedecem a um

determinado comportamento. Esse comportamento pode mudar, devido a ocorrência de um evento.

Detectar eventos em séries temporais consiste em identificar ocorrências espećıficas em uma ou

mais linhas do tempo, como por exemplo, uma variação repentina na temperatura de uma caldeira

industrial ou uma anormalidade em um eletrocardiograma de um paciente.

A detecção de eventos é um aspecto importante na mineração de dados temporais. Geralmente

eventos são pontos de uma série temporal que podem ser picos, alterações de ńıvel, mudanças

repentinas, entre outros. Um evento pode ser tão simples quanto uma alteração em uma variável,

ou tão complexo quanto grandes alterações em duas ou mais variáveis [Xie et al., 2012].

Uma questão a ser considerada na identificação de eventos é o seu peŕıodo de tempo. Em dados

coletados por sensores a cada minuto, um evento pode aparecer como uma mudança repentina em

um ou dois pontos de valores obtidos, caracterizando a ocorrência de uma anomalia, ou durar até

mesmo semanas, apresentando uma caracteŕıstica de ponto de mudança. A detecção de anomalias é

diferente da detecção de pontos de mudança, pois enquanto a detecção de pontos de mudança busca

por uma alteração de um comportamento para outro na série, a detecção de anomalias procura

uma sáıda temporária do comportamento normal [Boriah, 2010]. As seções a seguir abordam os

tipos de eventos encontrados em séries temporais: anomalias, pontos de mudança e padrões. Além

disso, discorrem sobre seus significados e importância no contexto da análise de dados em séries

temporais.

3.1 Anomalias

A mineração de dados é um processo que consiste em analisar dados de diferentes fontes de

informação e transformá-los em dados úteis, e nesse contexto, a presença de anomalias representa

um grande desafio. Anomalias podem ser qualquer informação nova, anormal, inconsistente, ir-

relevante, falsa ou ruidosa. A detecção de anomalias refere-se ao problema de identificar padrões

nos dados que não estão em conformidade com o comportamento esperado. Hawkins [1980] definiu
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anomalia como uma observação que se desvia tanto das demais que levanta suspeitas de que foi

gerada por um mecanismo diferente. É um ponto de dado diferente dos demais em um conjunto

de dados.

Alguns processos de mineração de dados descartam anomalias do conjunto de dados, considerando-

as como rúıdos ou exceções. No entanto, esses eventos raros podem ser mais interessantes na análise

do que os valores que aparecem com maior frequência [Han et al., 2011]. Assim, o problema de

detecção de anomalias se aplica a diversos domı́nios, onde se deseja encontrar eventos interessantes

e incomuns nos dados. A ideia por trás dos métodos de detecção é a criação de um modelo de

probabilidade, estat́ıstico ou um algoritmo que caracterize quais dados são normais. Os desvios

desse modelo são usados para identificar os valores discrepantes, ou seja, as anomalias.

Sendo observações que se destacam por parecerem não terem sido geradas pelo mesmo processo

que as demais em uma série temporal, anomalias podem ser consideradas rúıdos a serem removidos

do conjunto de dados por não representá-los. Neste caso, podem ser modeladas como observações

isoladas dos dados restantes com base em funções de similaridade ou distância [Gupta et al., 2014].

A identificação de anomalias pode ser resumida a aplicação de um boxplot. Esta técnica consiste

em resumir os dados de uma série temporal univariada em cinco atributos. O menor valor não

anômalo (Min), primeiro quartil ou quartil inferior (Q1), segundo quartil ou mediana, terceiro

quartil ou quartil superior (Q3) e maior valor não anômalo (Max). O intervalo interquartil (IQR)

é o resultado da subtração (Q3 - Q1). Assim é posśıvel definir por meio da Equação 3.1 anomalias

em uma série temporal y, onde os valores que estiverem fora do intervalo Min-Max são marcados

como valores anômalos na referida série.

anomalia(y) = {i,∀ i | yi /∈ [Q1(y)− 1.5 · IQR(y), Q3(y) + 1.5 · IQR(y)]} (3.1)

A Figura 3.1 ilustra este conceito, onde toda a distribuição dos dados está no formato de um

boxplot, sendo as anomalias valores que ficaram fora dos limites inferior e superior.

Figura 3.1: Boxplot, adaptado de Han et al. [2011].

As anomalias também podem fornecer informações relevantes para um determinado fim e não

devem ser ignoradas ou descartadas [Han et al., 2011]. No contexto de séries temporais, existe um

interesse particular na detecção de anomalias que podem representar a ocorrência de um evento
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que foge ao comportamento de uma determinada série y. De modo geral, anomalias são “poucas” e

“diferentes” em um conjunto de dados. Poucas porque normalmente a quantidade de valores anor-

mais é menor que a quantidade de dados normais, e diferentes porque se comportam de maneira

distinta em comparação com os dados normais. Diferentes tipos de dados podem conter diferentes

tipos de anomalias e um conjunto de dados pode possuir mais de um tipo de anormalidade [Poon-

sirivong and Jittawiriyanukoon, 2017].

3.1.1 Tipos de Anomalias

Uma consideração importante em uma técnica de detecção é a natureza da anomalia. Chandola

et al. [2009] classificam as anomalias em três categorias: anomalias pontuais, anomalias contextuais

e anomalias coletivas, que são detalhadas na sequência.

Anomalias Pontuais

Uma anomalia pontual é o tipo mais simples de anomalia encontrado, sendo assim objeto de

estudo da maioria das pesquisas. Em um conjunto de dados, uma anomalia é pontual se desviar

significativamente dos demais valores do conjunto. Um exemplo real a ser considerado envolve

fraudes em cartões de crédito, onde um determinado usuário possui um certo histórico de compras,

e em um dado momento, toda sua rotina de gastos é alterada de forma significativa. A Figura 3.2

ilustra um exemplo de série temporal contendo anomalias pontuais nos últimos pontos de dados

entre 1980 e 1990.

Figura 3.2: Exemplo de série temporal com anomalias pontuais.
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Anomalias Contextuais

Um ou mais pontos de dados são caracterizados anomalias contextuais quando analisados dentro

de um contexto especificado como parte da definição do problema. Um exemplo dado é a medição da

temperatura de 35◦ Celsius no Rio de Janeiro. Considerando um peŕıodo de verão, essa temperatura

é definida normal. Porém, se o dado foi medido na estação de inverno, é considerado uma anomalia.

Esse tipo de análise depende do contexto no qual o dado está inserido. Normalmente, os atributos

dos pontos de dados em questão são divididos em dois grupos na detecção de anomalias contextuais:

• Atributos Contextuais: os atributos contextuais definem o contexto dos pontos de dados.

No caso do exemplo da temperatura no Rio de Janeiro, os atributos contextuais podem ser o

horário e a data da medição.

• Atributos Comportamentais: os atributos comportamentais definem as caracteŕısticas

não contextuais dos pontos de dados, sendo usado para avaliar se o valor é uma anomalia

ou não. No exemplo da temperatura, os atributos comportamentais podem ser a pressão e

umidade do ar.

A Figura 3.3 mostra um exemplo de uma série temporal de valores de temperatura por mês,

em uma determinada região nos últimos anos, com uma anomalia contextual denominada t1. É

posśıvel observar que a temperatura no tempo t2 é a mesma que no tempo t1, mas ocorre em um

contexto diferente e, portanto, não é considerada uma anomalia.

Figura 3.3: Exemplo de série temporal com anomalias contextuais.

Anomalias Coletivas

Anomalias coletivas ocorrem quando uma coleção de pontos de dados relacionados diferem em

relação ao conjunto de dados. A Figura 3.4 mostra um eletrocardiograma humano, onde a região

destacada denota uma anomalia porque o mesmo valor baixo existe por um tempo anormalmente

longo, o que corresponde a uma contração prematura atrial.

É importante observar que essa coleção de eventos é uma anomalia, mas os eventos individuais

não são anomalias quando ocorrem em outros locais na sequência de dados. Ao contrário da
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Figura 3.4: Exemplo de série temporal com anomalia coletiva, adaptado de Chandola et al. [2009].

anomalia pontual e da anomalia contextual, na anomalia coletiva é necessário observar os grupos

de dados, e não apenas cada ocorrência individualmente.

3.1.2 Métodos de Detecção de Anomalias

No contexto de séries temporais, existe um interesse particular na detecção de anomalias que

podem representar a ocorrência de um evento. Uma das possibilidades para detectar anomalias

ocorre através do conceito de proximidade, onde o objetivo é identificar as anomalias baseadas

em sua relação com outros pontos nos dados. Um outro conceito muito utilizado é o baseado em

distância, sendo este mais comum em dados de baixa dimensionalidade.

A literatura apresenta diversos métodos para a detecção de anomalias, desde o método mais

simples de detecção que envolve a Análise do Valor Extremo (AVE), até métodos que se baseiam em

outras técnicas para fundamentar o processo, como os baseados em decomposição, Normalização

Adaptativa (NA), o GARCH (Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity), o KNN-

CAD (K-Nearest Neighbors Conformal Anomaly Detector) e o KNN-LDCD (K-Nearest Neighbors

Lazy Drifting Conformal Detector). O método de decomposição adota uma abordagem que consiste

em decompor a série temporal nas componentes de tendência, sazonalidade e restante [Dancho and

Vaughan, 2019]. No método NA é feito uso de inércia para abordar as séries não estacionarias

heterocedásticas através do cálculo da média móvel [Ogasawara et al., 2010]. O GARCH trata da

detecção de anomalias de volatilidade, enquanto que o KNN-CAD e o KNN-LDCD são métodos que

utilizam abordagens envolvendo a distância em relação aos k vizinhos mais próximos [Gammerman

and Vovk, 2007].
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Análise do Valor Extremo (AVE)

Um dos métodos mais básicos para identificar anomalias em séries temporais ocorre através da

análise de valores extremos. Um valor extremo normalmente é caracterizado por valores exager-

adamente pequenos ou grandes, de ocorrências irregulares e raras. A teoria dos valores extremos

pertence a um ramo da teoria das probabilidades que se relaciona ao comportamento das estat́ısticas

de ordem extrema em uma amostra [Ding et al., 2019].

A modelagem de valor extremo desempenha um papel importante na maioria dos algoritmos

de detecção de anomalias, quantificando com uma pontuação numérica os desvios dos pontos de

dados dos padrões considerados normais. Frequentemente, muitos modelos de valor extremo usam

modelos probabiĺısticos para pontuar a probabilidade de um ponto de dado ser ou não um valor

extremo [Aggarwal, 2017].

Método da Decomposição (DE)

O método utilizado para a detecção de anomalias através da decomposição adota uma abor-

dagem univariada. Tal abordagem consiste em um procedimento de decompor a série temporal

em três componentes: tendência, sazonalidade e restante. A remoção de tendência envolve a de-

terminação e remoção de uma tendência inerente observada no comportamento da série temporal.

A remoção da sazonalidade consiste em decompor uma série em componentes, ou seja, sinais com

diferentes escalas [Salles et al., 2019]. Ao extrair da série original a tendência e a sazonalidade,

obtêm-se o componente restante, e sobre este componente é realizada a busca por anomalias. A

remoção de tendência é descrita na Equação 3.2, onde yt é a série temporal original, ηt é o com-

ponente de tendência e ŷt é a série residual após extrair a tendência. Na sequência é extráıda a

componente de sazonalidade de ŷt, conforme a Equação 3.3, resultando em uma série final apenas

de reśıduos.

ŷt = yt − ηt (3.2)

ŷt = ŷt − St (3.3)

Normalização Adaptativa (NA)

O método de Normalização Adaptativa é uma variação da técnica conhecida por janelas des-

lizantes, para lidar com séries temporais heterocedásticas não estacionárias. A abordagem NA

apresenta a vantagem de retratar diferentes volatilidades, sendo um diferencial em relação às janelas

deslizantes que quando normalizadas, apresentam a mesma volatilidade [Ogasawara et al., 2010].
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O método consiste em efetuar três estágios: (i) transformação de séries temporais não esta-

cionárias em uma sequência estacionária, criando uma sequência de janelas deslizantes que não

se sobrepõe, ou seja, disjuntas; (ii) remoção dos outliers; (iii) aplicação da normalização de da-

dos. O resultado desse processo consiste em dados que servirão de entrada para um método de

aprendizagem, como uma rede neural artificial.

A partir de uma sequência yt de comprimento n, com t = {1, 2, · · · , n}, sua média móvel ηt de

comprimento n−m+ 1 e um tamanho de janela deslizante m, uma nova sequência η é definida e

dividida em n−m+ 1 janelas deslizantes disjuntas, onde ocorrerá a busca por anomalias.

Heteroscedasticidade Condicional Autoregressiva Generalizada (GARCH)

A maioria das séries temporais financeiras exibe propriedades não lineares que não podem ser

capturadas pelos modelos lineares existentes. Esse fato ocorre devido à volatilidade dessas séries

que varia bastante ao longo do tempo. Surge assim uma demanda para o estudo da volatilidade

das séries temporais. Modelos econométricos aparecem para tratar a não linearidade dos dados,

incluindo volatilidade estocástica, como o ARCH (Autoregressive Conditional Heteroscedasticity)

e GARCH (Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity), sendo o último o mais co-

nhecido e aplicado [Berlinger et al., 2015]. Na área financeira, a volatilidade está associada a risco,

que no contexto de séries temporais pode indicar um evento.

Os modelos do tipo GARCH envolvem a estimativa da volatilidade com base em observações

anteriores. O GARCH é um modelo de série temporal não linear, onde uma série yt é explicada

conforme a Equação 3.4, sendo µt o componente médio e σt a variância condicional. A sequência de

rúıdo Rt é i.i.d. N(0, 1), de modo que a distribuição condicional de ηt = yt−µt, dado ηt−1, ηyt−2, . . .

é N(0, σ2t ) [Carmona, 2014].

yt = µt + σtRt (3.4)

A Equação 3.5 define a variância condicional em p peŕıodos anteriores. Esse termo autorre-

gressivo p modela a variância condicional dos erros quadráticos, enquanto q modela a variação do

processo. A variável Φ indica quanto a última observação têm de influência na variância condi-

cional atual, ou seja, de hoje, enquanto que Θ aponta quanto a volatilidade do peŕıodo anterior

deve influenciar a volatilidade hoje. Um maior impacto nos dados é sentido quanto maior for Φ, e

a duração desse impacto é maior quanto mais alto for o valor de Θ.

σ2t = σt +

p∑
j=1

Φjσ
2
t−j +

q∑
j=1

Θjη
2
t−j (3.5)
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Detector de Anomalia Conforme Baseado no KNN (KNN-CAD)

O KNN-CAD (K-Nearest Neighbors Conformal Anomaly Detector) é um método de detecção

de anomalias sem modelo, que se adapta a não estacionariedade no fluxo de dados. Baseado no

algoritmo KNN, tem como objetivo definir uma pontuação que é medida através da distância

entre um ponto p ao seu k-ésimo vizinho mais próximo. Quanto mais distante o ponto está de seu

vizinho, maior a possibilidade de ser uma anomalia. Combinado ao KNN o método também engloba

o algoritmo ICAD (Inductive Conformal Anomaly Detection), que ignora a referência fornecida e

utiliza uma janela de treinamento adequada. Assim, calcula a dissimilaridade como a soma das

distâncias dos k-vizinhos mais próximos [Gammerman and Vovk, 2007].

Considerando como valores de entrada yt, com {t = 1, 2, · · · , n}, uma série temporal de tamanho

n. A detecção de anomalias baseada no KNN usa uma distância d para quantificar o grau de

dissimilaridade entre as observações. A partir de cada observação, é definida uma pontuação em

relação a distância aos seus vizinhos mais próximos. Então, um valor ε ∈ (0, 1) é estimado, e se

estiver abaixo de um limite de anomalia predefinido, a observação é classificada como uma anomalia.

Detector de Anomalia Conforme Baseado no KNN (KNN-LDCD)

Partindo de uma modificação no algoritmo ICAD, surge o Lazy Drifting Conformal Detector

(LDCD), que também se adapta a não estacionariedade dos dados. É um método variante do

KNN-CAD, que assim como este tem como base o algoritmo KNN, onde calcula-se uma pontuação

medida através da distância entre um ponto p ao seu k-ésimo vizinho mais próximo. Porém,

diferente do KNN-CAD, que calcula a dissimilaridade como a soma das distâncias dos k-vizinhos

mais próximos, no KNN-LDCD a dissimilaridade é computada como a média das distâncias dos

k-vizinhos mais próximos para pontuar cada observação. Nesse método as pontuações vão sendo

atualizadas de acordo com uma fila de calibração, que possui o mesmo tamanho da janela de

treinamento [Ishimtsev et al., 2017].

Esses métodos baseados no KNN postulam que observações consideradas normais geralmente

estão mais próximas de seus vizinhos, em oposição a observações remotas, que estão mais distantes.

Em ambos, a distância de Mahalanobis é utilizada, pois apresenta melhores resultados em séries

temporais univariadas, onde considera a correlação nos dados.

3.2 Pontos de Mudança

Dados de séries temporais normalmente exibem alterações em sua estrutura, como anomalias

em um eletrocardiograma ou mudanças repentinas no mercado financeiro. A análise de detecção de
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mudanças busca identificar não apenas se a série temporal é uma concatenação de vários segmentos,

mas também quantos pontos de mudança existem [Ding et al., 2016].

A detecção de pontos de mudança é útil na modelagem e previsão de séries temporais, além

de ser encontrada em aplicações como monitoramento de condições médicas e detecção de mu-

danças climáticas. Um ponto de mudança representa uma transição entre diferentes estados em

um processo de geração dos dados da série temporal.

Pontos de mudança são observações no tempo em que as propriedades de uma série são alteradas.

Essas propriedades podem ser a média, a distribuição de probabilidade ou a variância, por exemplo.

Um critério importante para a detecção de pontos de mudança é a capacidade em identificar o ponto

em tempo real ou quase real [Aminikhanghahi and Cook, 2017].

Dada uma sequência de variáveis de séries temporais, a detecção de ponto de mudança pode

ser definida como um problema de teste de hipóteses entre duas alternativas, onde H0: “Nenhuma

mudança ocorre” é a hipótese nula e HA: “Uma mudança ocorre” é a hipótese alternativa. Seja

{yt, yt+1, . . . , yn} uma subsequência de observações de uma série temporal [Chen and Zhang, 2015;

Harchaoui et al., 2009]:

• H0 : Pyt = · · · = Pyk = · · · = Pyn .

• HA : Existe t < k∗ < n tal que Pyt = · · · = Pyk∗ 6= Pyk∗+1
= · · · = Pyn .

onde Pyi é a função densidade de probabilidade da janela deslizante iniciada no ponto yi, e k∗

é um ponto de mudança.

3.2.1 Métodos de Detecção de Pontos de Mudança

Existem diversas causas para que anomalias apareçam em um conjunto de dados: mau fun-

cionamento de uma máquina, fraude em transações financeiras, mudança brusca no clima ou até

mesmo um erro humano na inserção de dados em um sistema. Porém, existem casos em que um

evento causa uma alteração no comportamento da série, divergindo do conceito de anormalidade,

e essa alteração é conhecida como ponto de mudança.

O problema de detecção de ponto de mudança tem recebido muita atenção da comunidade

acadêmica, pois abrange uma diversidade de problemas do mundo real. Pontos de mudança são

aqueles pontos no tempo que dividem um conjunto de dados em segmentos homogêneos distintos. O

problema de identificação de pontos de mudança é um dos problemas estat́ısticos mais desafiadores,

uma vez que tanto o número de pontos de mudança quanto suas localizações são desconhecidos

[Bulunga, 2012].
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Ponto de Mudança Seminal (SCP)

O método SCP (Seminal Change Point) proposto por Guralnik and Srivastava [1999] tornou-se

referência na literatura relacionada à detecção de eventos que envolvem pontos de mudança. Este

adota uma abordagem univariada e segue a estratégia subsequente: para qualquer ponto no tempo,

são ajustados modelos aos segmentos de dados antes e depois do ponto. Então, determina-se a

existência de um ponto de mudança se o total de erros de ajuste for significativamente reduzido em

comparação com o caso em que não há ponto de mudança.

Em sua versão mais simples, o método adota uma função polinomial, como uma regressão linear.

Essa função é usada como modelo para ajustar os dados. O erro de ajuste é medido em termos

de erros quadrados [Takeuchi and Yamanishi, 2006]. A Figura 3.5 ilustra a estratégia adotada

pelo método. Neste caso, foram observados resultados promissores e computacionalmente menos

custosos ao se fixar v = |sw|/2, sendo v o ponto central da janela e |sw| o seu tamanho.

A Figura 3.5 representa uma janela sw obtida de uma série temporal y. O ponto central v da

janela é selecionado, e então a série é modelada através de uma regressão linear onde são medidos

os erros de ajuste antes e depois de v (erro em azul). Uma modelagem da janela inteira também é

calculada (erro em vermelho). Se o valor do erro da janela inteira (vermelho) for maior que o erro

da metade da janela (azul), então v provavelmente é um ponto de mudança.

Figura 3.5: Ilustração da estratégia adotada pelo método SCP [Guralnik and Srivastava, 1999].

ChangeFinder (CF)

Takeuchi and Yamanishi [2006] propuseram um método capaz de detectar anomalias e pontos

de mudança em dados de séries temporais univariadas, o qual é baseado no método de [Guralnik

and Srivastava, 1999]. O trabalho apresenta a possibilidade de utilização do método em cenários

online, especializado para dados em streaming, i.e., dados em constante atualização. Essa espe-

cialização é particularmente interessante para aplicações baseadas em sensores que coletam dados
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continuamente ao longo do tempo.

A estratégia geral do método, ilustrada na Figura 3.6, é composta de duas fases, onde na

primeira são detectadas as anomalias. Um modelo de aprendizado incremental é ajustado à série

temporal e é atribúıda uma pontuação para cada observação. A pontuação é calculada em termos de

seu desvio do modelo aprendido, que é baseado em erros quadráticos. Pontuações mais altas indicam

anomalias. Na segunda fase são detectados pontos de mudança. É produzida uma nova série

temporal que consiste das médias móveis das pontuações calculadas na primeira fase. Novamente

um modelo de aprendizado incremental é ajustado a essa nova série, e uma pontuação dada em

termos do desvio do modelo aprendido. Dessa forma, a detecção de pontos de mudança é reduzida

ao problema de detectar anomalias nessa série.

Figura 3.6: Ilustração da estratégia adotada pelo método ChangeFinder, adaptado de [Takeuchi
and Yamanishi, 2006].

Média Móvel Exponencialmente Ponderada (EWMA)

O método EWMA (Exponentially Weighted Moving Average) consiste em obter uma média

ponderada de todas as observações, sendo atribúıdo maior peso aos dados recentes, enquanto que

os dados mais antigos recebem um peso menor. Este método é usado para detectar pequenas

mudanças nos dados de séries temporais, e a importância das observações atuais e históricas é

definida pela constante de ponderação λ. O EWMA é definido conforme a Equação 3.6, onde λ

é a constante de ponderação, ηt é a média móvel exponencialmente ponderada (EWMA) e yt é a

observação [Raza et al., 2015]:
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ηt = λyt + (1− λ)ηt−1. (3.6)

Média Móvel Exponencialmente Ponderada Probabiĺıstica - PEWMA

O método EWMA é comumente utilizado para detecção de pontos de mudança, o qual suaviza

pequenas variações do fluxo de dados. Partindo deste conceito, Carter and Streilein [2012] desen-

volveram um método probabiĺıstico baseado no EWMA, o qual foi denominado PEWMA (Prob-

abilistic Exponentially Weighted Moving Average). Tal método ajusta de forma dinâmica os li-

mites de anomalia conforme a probabilidade da observação para detectar pontos de mudança. O

PEWMA considera tanto uma média na forma de uma média móvel, quanto um desvio padrão das

observações.

Como uma extensão do EWMA, o PEWMA tem uma variável de peso exponencialmente de-

crescente λ. O trabalho de Carter and Streilein [2012] introduziu um peso probabiĺıstico adicional β

à média móvel das amostras anteriores. Dessa forma (1−βP ) foi escolhido para ser colocado como

peso em λ, onde P representa a probabilidade. Assim, as amostras com menor probabilidade de

observação pouco influenciam na estimativa atualizada. O cálculo de µt é apresentado na Equação

3.7, onde 0 < λ < 1, Pt é a probabilidade de yt e β é o peso atribúıdo a Pt.

µt = λ(1− βPt)µt−1 + (1− λ(1− βPt))yt (3.7)

Detecção de Mudança Baseada no EWMA (SD-EWMA)

O método SD-EWMA (Shift-Detection Based on EWMA) usa um gráfico de controle baseado no

modelo EWMA para detectar ponto de mudança em séries temporais estacionárias. Um gráfico de

controle mostra a representação gráfica estat́ıstica da amostra para um CEP (Controle Estat́ıstico

do Processo). O gráfico de controle EWMA reúne dados presentes e passados de maneira que uma

pequena mudança na série pode ser detectada com mais facilidade e rapidez [Raza et al., 2015].

O algoritmo possui duas fases distintas: (i) treinamento, onde são calculados os parâmetros;

e (ii) testes, onde ocorre a detecção de pontos de mudança. A fase de teste consiste em calcular,

para cada observação da série, as estat́ısticas EWMA, os erros de previsão, a variância estimada,

além dos limites dentro dos quais as observações devem estar. Todos valores que estiverem fora

destes limites são sinalizados como pontos de mudança.

Detecção de Mudança em Dois Estágios Baseada no EWMA (TSSD-EWMA)

O método TSSD-EWMA (Two-Stage Shift-Detection Based on EWMA) é uma versão do SD-

EWMA aplicável à séries temporais não estacionárias [Raza et al., 2015]. O TSSD-EWMA possui
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duas etapas: a primeira utiliza o método SD-EWMA de modo online, onde processa de forma

cont́ınua os dados futuros do fluxo de dados. Já na segunda etapa, é utilizado um teste de hipótese

estat́ıstica para validar a mudança detectada na primeira etapa, visando reduzir a quantidade de

falso positivos. O teste valida a estacionariedade das subsequências, e as estat́ısticas são descritas

na Equação 3.8.

Dn = supy |Fy − Sy|, (3.8)

onde Dn é o menor limite superior de todas as diferenças pontuais, Fy é a função de distribuição

acumulada e Sy é a função de distribuição esperada. Em resumo, o teste estat́ıstico usa a diferença

absoluta máxima para comparar as funções acumuladas versus esperadas para testar a hipótese

nula.

3.3 Descoberta de Padrões ou Motifs

O termo motifs em séries temporais é usado para determinar subsequências muito semelhantes

entre si. Muitos trabalhos na literatura têm se concentrado em propor algoritmos rápidos que

encontram soluções aproximadas para a descoberta de motifs. O objetivo na descoberta de motifs

é encontrar padrões frequentes, até então desconhecidos em uma série temporal, sem qualquer

informação prévia sobre sua posição [Lin et al., 2002; Chiu et al., 2003].

Definição 7. Segundo Campisano et al. [2018], dada uma sequência q e uma série temporal y,

q é um motif em y com suporte ψ, se e somente se, q for inclúıdo em y pelo menos ψ vezes. O

comprimento de um motif q, denotado por |q|, é também conhecido como tamanho da palavra. A

Equação 3.9 define que:

ω = sw|q|(y), motif(q, y, ψ) ↔ ∃ R ⊆ ω, (|R| ≥ ψ), ∀ wi ∈ R, wi = q (3.9)

A Equação 3.9 contém diversas informações sobre a definição de um motif em uma série tem-

poral. Primeiro, é definido que a matriz ω é o conjunto de subsequências de tamanho q produzidas

pela janela deslizante sobre a série temporal y. Depois, motif(q, y, ψ) estabelece q como um motif

presente em uma série temporal y, com suporte ψ se e somente se q ocorrer em y pelo menos ψ

vezes.

A descoberta de motifs pode ser produzida sobre dados unidimensionais ou multidimensionais,

além da possibilidade de ser aplicada em diferentes tipos de sequências, como temporais ou espaço-

temporais. Uma propriedade importante em relação aos motifs é que a subsequência repetida não
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é conhecida anteriormente e é descoberta ao explorar os dados por completo. Um motifs pode ser

descoberto ao se fazer uma comparação entre subsequências obtidas a partir de janelas deslizantes.

A Figura 3.7 é um exemplo de motif que ocorre três vezes em um determinado conjunto de dados.

Em A, B e C é destacada a semelhança entre as subsequências.

Figura 3.7: O exemplo ilustra a detecção de motifs em uma série temporal, adaptado de [Lin et al.,
2002].
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Caṕıtulo 4

Trabalhos Relacionados

O material para o presente estudo foi obtido através de um levantamento de artigos publicados

em periódicos por um mapeamento sistemático sobre detecção de eventos em séries temporais. Para

conduzir a procura por trabalhos relacionados foram utilizadas strings de busca contendo palavras-

chave sobre o assunto, visando mapear artigos de referência e contribuição ao tema abordado. Um

refinamento foi aplicado visando priorizar documentos que enfatizassem a comparação de métodos

de detecção de eventos. O objetivo desta revisão foi obter uma boa base para fundamentar con-

ceitos importantes em relação ao tema em estudo, perceber os tipos de trabalhos que estão sendo

conduzidos e auxiliar na escrita desta dissertação.

A base de dados Scopus foi utilizada para a pesquisa, a partir da seguinte string de busca:

TITLE-ABS-KEY(“event detection” AND “time series”) AND (LIMIT-TO(LANGUAGE, “En-

glish”)) AND (LIMIT-TO(DOCTYPE, “cp”) OR LIMIT-TO(DOCTYPE, “ar”)). A busca re-

tornou 346 artigos, para os quais alguns critérios de inclusão e exclusão foram aplicados. Os

critérios de inclusão são apresentados na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Critérios de Inclusão.

Código Descrição

CI-1
Trabalhos da área de Ciência da Computação e demais áreas afins que
tratam detecção de eventos em séries temporais.

CI-2
Trabalhos de outras áreas que abordam de forma coerente e concisa os
conceitos e aplicações de eventos.

CI-3

Trabalhos da área de Ciência da Computação e demais áreas afins que
envolvam comparação de métodos de detecção de anomalias (ou
outliers) em séries temporais.

CI-4

Trabalhos da área de Ciência da Computação e demais áreas afins que
envolvam comparação de métodos de detecção de pontos de mudança
em séries temporais.

Além dos critérios de inclusão, foram definidos alguns critérios de exclusão buscando filtrar

melhor os resultados da busca, mirando apenas em artigos que apresentaram uma abordagem

completa e com metodologias que contribúıssem para esta pesquisa. A Tabela 4.2 apresenta os

critérios de exclusão considerados.

Na seleção dos artigos foram lidos os resumos dos 346 artigos resultantes da busca e selecionados
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Tabela 4.2: Critérios de Exclusão.

Código Descrição

CE-1 O artigo é uma versão mais antiga de um outro já considerado.

CE-2 Não foi posśıvel ter acesso ao trabalho completo.

CE-3 Publicações em que o conteúdo dispõe apenas de conceitos.

CE-4 Artigos que não satisfaçam aos critérios de inclusão.

os mais coerentes com a pesquisa desta dissertação. Após um primeiro refinamento, cerca de 50%

dos trabalhos foram eliminados. A exclusão desses trabalhos foi por incompatibilidade dos métodos

utilizados, ou por serem trabalhos muitos semelhantes a outros já selecionados. O próximo passo foi

ler a introdução e conclusão dos 121 artigos restantes e novamente separar aqueles mais relacionados

a esta dissertação. Nesta segunda etapa restaram 32 artigos para leitura completa. Após esse

processo, mais 11 trabalhos foram inclúıdos através da técnica Snowballing, pela necessidade de um

material complementar de apoio. Nesse estágio foram consultados artigos e livros citados pelo artigo

base anteriormente selecionado. Consequentemente tivemos um total de 43 trabalhos para leitura

completa e suporte a pesquisa em questão. Na sequência são apresentados os artigos que compõem

a revisão da literatura, os quais tiveram grande importância na elaboração desta dissertação.

Hawkins [1980] definiu anomalia como uma observação que se desvia tanto das demais chegando

a sugerir que foi produzida por um mecanismo diferente. O processo de identificar anomalias con-

siste em analisar dados que apresentam um comportamento que se desvia do padrão esperado.

Então, detectar anomalias consiste em definir uma região que apresente um comportamento con-

siderado normal nos dados, e rotular como sendo qualquer observação que fique fora dessa região.

A comparação de diferentes métodos de detecção de anomalias em séries temporais tem sido

bastante explorada na comunidade cient́ıfica. Chandola et al. [2009] apresentaram um agrupa-

mento de técnicas de detecção de anomalias em diferentes categorias, fornecendo uma compreensão

fácil e sucinta das mesmas, que em sua maioria envolvem classificação baseada em vizinhos mais

próximos, agrupamento e estat́ısticas. De forma semelhante é apresentado em [Malik et al., 2014]

uma comparação de técnicas de detecção de anomalias baseada em diferentes métodos que apare-

cem na forma de uma pesquisa ampla e abrangente envolvendo métodos estat́ısticos, proximidade,

distância, agrupamento, densidade e redes neurais. Essa pesquisa conclui que muitos algoritmos

associados a essas técnicas apresentam bons resultados na identificação de valores anômalos.

Braei and Wagner [2020] relatam uma comparação de vinte métodos de detecção de anomalias

em séries temporais univariadas, que foram divididos em três categorias: métodos estat́ısticos,

métodos clássicos de aprendizado de máquina e métodos usando redes neurais. Os resultados

obtidos apresentaram melhor desempenho em métodos estat́ısticos, e mostraram que a propriedade

dos dados afeta o desempenho dos algoritmos. Para fornecer um melhor entendimento das diversas
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técnicas de mineração de dados para detecção de anomalias, algumas abordagens h́ıbridas são

analisadas. Estas fornecem melhores resultados e superam a desvantagem de uma abordagem

isolada sobre a outra, dado que uma abordagem h́ıbrida consiste na combinação de dois métodos

existentes [Agrawal and Agrawal, 2015].

Freitas [2019], em seu trabalho, apresenta um estudo comparativo de diferentes métodos para

detecção de anomalias baseados na classificação dos dados. A pesquisa abrange diferentes tipos de

domı́nio dos dados, apresentam medidas de desempenho dos métodos comparados e é discutida a

relação entre diferentes domı́nios além dos algoritmos utilizados. Foi medida a acurácia da detecção

antes e depois da remoção de anomalias para fundamentar a discussão, e os métodos aplicados para

detecção foram baseados em estat́ıstica, proximidade e agrupamento.

A análise de ponto de mudança é uma ferramenta estat́ıstica que busca identificar se dados

de uma série temporal possuem homogeneidade. Um método para detecção de eventos em séries

temporais baseados em pontos de mudança é apresentado por Guralnik and Srivastava [1999], cujo

trabalho se tornou referência na literatura envolvendo tal detecção. A abordagem ajusta modelos

aos segmentos de dados antes e depois do ponto. Em seguida, a existência de um ponto de mudança

é determinada se o total de erros de ajuste é significativamente reduzido em comparação com o caso

em que não há ponto de mudança. Foram realizados experimentos em datasets sintéticos e reais,

e o algoritmo apresentou bom desempenho, identificando pontos de mudança com grande precisão

na versão batch.

A partir da metodologia de Guralnik and Srivastava [1999], um método unificador denominado

ChangeFinder foi proposto em [Takeuchi and Yamanishi, 2006] visando detectar anomalias e pontos

de mudança em séries temporais univariadas. Este método é apto a cenários de monitoramento

online. O ChangeFinder é dividido em duas etapas, onde a primeira consiste em identificar outliers

através de uma pontuação calculada sobre os desvios do modelo aprendido. Depois, são identificados

os pontos de mudança, a partir de uma nova série temporal formada pelas médias móveis das

pontuações obtidas na etapa anterior.

O survey descrito por Aminikhanghahi and Cook [2017] enumera, categoriza e compara muitos

dos métodos propostos para detectar pontos de mudança em séries temporais. Os métodos examina-

dos incluem algoritmos supervisionados e não supervisionados que foram introduzidos e avaliados.

Fearnhead and Rigaill [2016] apresentam um algoritmo para detecção de pontos de mudança que

é robusto à presença de outliers. O método minimiza o custo penalizado medindo o ajuste aos

dados por uma função de perda que é quadrática por partes. Com isso, se torna robusto à presença

de outliers arbitrariamente grandes. Um outro algoritmo, chamado SwiftEvent é proposto para

detecção de eventos em séries temporais, o qual aprende critérios a partir de amostras rotuladas.

A marcação de eventos nas séries temporais permite um aprendizado supervisionado para busca de
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eventos em outras séries temporais [Gensler and Sick, 2017].

Alguns trabalhos apresentam um framework para aplicação dos métodos de detecção de anoma-

lias e pontos de mudança. De Paepe et al. [2020] descreveram o framework SDM (Series Distance

Matrix ), que utiliza distância entre subsequências através do Matrix Profile, combinando diferentes

medidas de distância e métodos de processamento para descobrir anomalias. Eriksson et al. [2010]

propuseram o BasisDetect, um framework para detecção de anomalias em diferentes tipos de da-

dos de redes, onde é medido o tráfego e estabelecido um comportamento considerado normal nos

dados. As etapas do BasisDetect compreendem o aprendizado, a decomposição e a detecção das

anomalias através de técnicas estat́ısticas. O trabalho de Hahn et al. [2020] apresenta um frame-

work baseado na abordagem bayesiana para detectar pontos de mudança multivariados, através da

projeção de uma série multivariada em uma série univariada. Calikus et al. [2020] implementaram

vinte detectores obtidos através da combinação de doze métodos em um framework chamado SA-

FARI (Streaming Anomaly Detection Framework using Reference Instances). Talagala et al. [2020]

propuseram um framework onde são calculados limites baseados na teoria dos valores extremos

para a detecção de anomalias.

Zhang et al. [2017] propõem um framework cp3o (procedimento de ponto de mudança via obje-

tivos podados) e dois algoritmos para detecção de pontos de mudança: um utilizando Estat́ıstica-E,

e outro utilizando estat́ıstica de Kolmogorov-Smirnov. Resultados experimentais destacam o de-

sempenho desses algoritmos em comparação com métodos de ponto de mudança paramétricos e

não paramétricos, pois fornecem um bom equiĺıbrio entre velocidade e precisão. Lu et al. [2016]

desenvolveram um framework para detectar pontos de mudança composto de duas fases: (i) esti-

mativa de periodicidade através de um modelo AR (Auto Regressive) para medir anomalias, e (ii)

a detecção. Na fase de detecção um teste estat́ıstico é aplicado às medições. Xiong et al. [2015]

apresentaram um framework de três etapas para detectar pontos de mudança em séries hidrológicas

multivariadas: detecção de ponto de mudança para séries univariadas individuais, estimativa de

distribuições marginais e detecção de ponto de mudança para estrutura de dependência.

Em um contexto online, todos os dados não estão imediatamente dispońıveis, mas chegam

continuamente. Algumas propostas para detecção de eventos em dados de streaming foram encon-

tradas na literatura. Sreevidya [2014] apresenta uma revisão dos métodos de detecção de anomalias.

Essa revisão se concentra em esclarecer o problema sobre o fluxo de dados e técnicas espećıficas

usadas para detectar anormalidades em dados de streaming durante um processo de mineração.

Comprovou-se que métodos individuais não são eficientes na transmissão de dados. Além disso, o

método baseado em suposição pode funcionar muito bem se a suposição feita anteriormente sobre

os dados estiver correta. Se as informações anteriores sobre os dados não forem conhecidas, é mais

eficiente usar uma abordagem combinada para detecção de anomalias.
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Métodos capazes de detectar com precisão pontos de mudança em dados de fluxo cont́ınuo

utilizam a divergência de Kullback-Leibler para sinalizar mudanças [Plasse and Adams, 2019; Alippi

et al., 2015]. O artigo de Papataxiarhis and Hadjief. [2018] tem como objetivo o processamento

on-line de eventos originados em redes de sensores. A abordagem analisa as variáveis monitoradas

pelo sistema buscando relações entre os eventos ocorridos durante a operação.

Devido a complexidade das séries com mais de uma dimensão, muitos métodos de detecção de

eventos encontrados são projetados para lidar com séries temporais univariadas. Entretanto, alguns

métodos voltados para a detecção de forma multivariada são abordados na literatura e apresentados

nesta revisão. Um método baseado em programação genética para detecção de eventos multivaria-

dos em fluxos de séries temporais é proposto por Xie et al. [2012]. A abordagem utiliza programas

baseados em árvores com operadores especializados em fluxos de séries temporais. Cappers and van

Wijk [2018] fornecem uma abordagem para análise de eventos multivariados combinando análise

sequencial e de atributos em um sistema unificado. O Eventpad permite ao analista inspecionar

seleções de interesse entre eventos e atributos para buscar padrões de interesse, onde são aplicados

conceitos de regras, agregação de padrões e seleções.

A detecção de eventos em dados de séries temporais está presente em diversas aplicações, tanto

na detecção de anomalias quanto em pontos de mudança. Na área de dados médicos, Hunter

and McIntosh [1999] descrevem uma abordagem para detectar eventos multivariados em dados

complexos. Os dados são provenientes de um monitor que captura o reposicionamento de uma sonda

transcutânea de O2/CO2 em cada bebê na unidade de terapia intensiva neonatal (UTI). Resultados

demonstraram 89% de precisão na identificação dos eventos. Batal et al. [2012] apresentam um

framework para encontrar padrões preditivos de séries temporais multivariadas. Os dados cĺınicos

foram captados de pacientes diabéticos, através da abstração temporal. Primeiro séries temporais

são convertidas em sequências de abstrações temporais. Depois são constrúıdos padrões temporais

mais complexos, voltando no tempo através de operadores temporais. Resultados demonstraram

que a estrutura é útil para encontrar padrões importantes na prevenção de vários tipos de distúrbios

associados ao diabetes. Batal et al. [2015] desenvolveram um método para mineração de padrão

em dados temporais complexos, como registros eletrônicos de saúde.

Na parte que abrange o setor de energia elétrica, métodos de detecção de eventos em moni-

toramento do consumo de energia elétrica são avaliados por Anderson et al. [2012]. O artigo de

Yadav et al. [2018] propõe um método para detecção precisa, localização temporal e classificação de

múltiplos eventos em tempo real em sistemas de energia. Em dados de séries climáticas, Naoki and

Kurths [2010a,b] aplicam uma Transformação do Espectro Singular baseada na análise de compo-

nentes principais para detectar pontos de mudança em séries temporais. Bai et al. [2013] apresenta

um novo framework, Sevent, para detecção automática de eventos de co-anomalias climáticos em
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várias séries de temperatura. A busca por eventos em dados ambientais multivariados é proposta

por Garćıa et al. [2018], onde é aplicada uma média móvel autoregressiva para medir anomalias.

Ainda dentro das aplicações, diversos trabalhos apresentaram métodos de detecção de eventos

visando medir ńıveis de qualidade da água. Uma das referências, Liu et al. [2015] utiliza a distância

euclidiana para avaliar a presença de anomalias. Em Ba and McKenna [2015] os autores comparam

4 métodos de detecção de pontos de mudança aplicando uma curva ROC (Receiver Operating

Characteristic Curve), que distingue entre dados normais e dados contaminados, para avaliar o

melhor desempenho. Em Perelman et al. [2012] é proposto um framework para detectar falhas

na qualidade de distribuição da água a partir de séries temporais multivariadas e utilizam redes

neurais artificiais para detectar posśıveis outliers. Alkhamees and Fasli [2017] propõem um cluster

de outliers para detectar eventos anômalos em dados de qualidade da água, baseados em uma

distribuição binomial para determinar a probabilidade de um evento existir.

Na śısmica, Gabarda and Cristóbal [2010] apresentam um método para detectar com precisão

eventos significativos em sinais śısmicos usando uma medida não supervisionada baseada na entropia

local do sinal. Wu et al. [2019] desenvolveram um método de detecção de eventos baseado em

aprendizado profundo, buscando identificar eventos em sinais śısmicos através de uma nova rede

neural convolucional baseada em região em cascata. O problema de detecção de eventos em dados

financeiros através de um limite dinâmico foi apresentado em [Alkhamees and Fasli, 2017], onde

uma abordagem de mudança direcional foi utilizada para ajustar os preços baseados no dia anterior.

Diferentes métodos são apresentados na literatura para detectar eventos. Um novo método

de detecção de outliers baseado em cluster semi-supervisionado (SCOD) é proposto por Liu et al.

[2019]. Este método combina técnicas baseadas em densidade e agrupamento. A abordagem começa

com um agrupamento que divide os dados em diferentes grupos de acordo com suas caracteŕısticas,

e depois usa a densidade para calcular o fator de anomalia, obtendo precisão na detecção. Um

algoritmo para detectar pontos de mudança baseado na divergência relativa de Pearson é descrito

em [Liu et al., 2013], o qual utiliza uma estimativa direta de razão de densidade. Truong et al. [2020]

apresentam uma seleção de algoritmos para a detecção offline de múltiplos pontos de mudança em

séries temporais multivariadas, baseados na estimativa de máxima verossimilhança, regressão linear

por partes, métrica do tipo Mahalanobis, detecção baseada em classificação e detecção baseada em

kernel.

A Tabela 4.3 apresenta as referências de artigos e surveys referentes à revisão da literatura

apresentada neste trabalho, especificando o tipo de evento identificado no trabalho, o cenário a

dimensão dos dados utilizados em seus resultados experimentais.

O objetivo desta dissertação é a comparação de métodos para a detecção de eventos em séries

temporais, que envolvem detecção de anomalias, de pontos de mudança e ambos. A partir dos
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Tabela 4.3: Classificação das referências bibliográficas por tipos de eventos, cenário e dimensão.

Tipo Cenário Dimensão
Referência Ev. Anom. P.M. Batch Streams Univar. Multivar.
Frameworks

1 Eriksson et al. [2010] X X X
2 Calikus et al. [2020] X X X
3 Talagala et al. [2020] X X X
4 Batal et al. [2012] X X X
5 Bai et al. [2013] X X X
6 Xiong et al. [2015] X X X
7 Perelman et al. [2012] X X X
8 Lu et al. [2016] X X X
9 Zhang et al. [2017] X X X
10 Hahn et al. [2020] X X X
11 De Paepe et al. [2020] X X X

Comparação de Métodos
12 Malik et al. [2014] X X X
13 Chandola et al. [2009] X X X
14 Ba and McKenna [2015] X X X
15 Agrawal and Agrawal [2015] X X X
16 Braei and Wagner [2020] X X X
17 Freitas [2019] X X X
18 Truong et al. [2020] X X X

Detecção
19 Hunter and McIntosh [1999] X X X
20 Aminikhanghahi and Cook [2017] X X X
21 Guralnik and Srivastava [1999] X X X
22 Takeuchi and Yamanishi [2006] X X X X
23 Gabarda and Cristóbal [2010] X X X
24 Naoki and Kurths [2010b] X X X
25 Naoki and Kurths [2010a] X X X
26 Anderson et al. [2012] X X X
27 Xie et al. [2012] X X X
28 Liu et al. [2013] X X X
29 Sreevidya [2014] X X X
30 Alippi et al. [2015] X X X
31 Batal et al. [2015] X X X
32 Liu et al. [2015] X X X
33 Fearnhead and Rigaill [2016] X X X
34 Alkhamees and Fasli [2017] X X X
35 Gensler and Sick [2017] X X X
36 Cappers and van Wijk [2018] X X X
37 Garćıa et al. [2018] X X X
38 Yadav et al. [2018] X X X
39 Liu et al. [2019] X X X
40 Plasse and Adams [2019] X X X
41 Wu et al. [2019] X X X
42 Carreño et al. [2019] X X X
43 Papataxiarhis and Hadjief. [2018] X X X

resultados obtidos e tendo em vista toda a revisão bibliográfica realizada, busca-se encontrar o

método mais adequado para determinado tipo de dado. Diferentes datasets, sintéticos e reais, são

testados, visando uma análise fundamentada da aplicação dos métodos.

Com base em toda a revisão bibliográfica realizada, foi posśıvel analisar muitos trabalhos pre-

sentes na literatura que abordam a detecção de apenas um tipo de evento. Poucos abrangem o
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assunto da detecção de eventos de forma a captar mais de um tipo, como é o objetivo deste trabalho.

O diferencial desta dissertação está também em avaliar o resultado das detecções através de sete

métricas, sendo duas delas implementadas para esta pesquisa. Diversas referências na literatura

apresentam resultados com base apenas na métrica F1, ou na acurácia da detecção.
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Caṕıtulo 5

Metodologia

Muitos fenômenos podem ser observados e organizados como uma sequência de dados em uma

linha do tempo. Esta sequência pode ser modelada como uma série temporal possibilitando des-

cobertas de informações interessantes através da mesma. Uma área relevante na análise de séries

temporais envolve a identificação de eventos, onde é observada a mudança do comportamento da

série.

A aplicabilidade em diversos domı́nios torna o problema da detecção de eventos uma tarefa de

grande importância. Entretanto, aplicar um método a um determinado conjunto de dados e avaliar

o resultado dessa detecção não é uma tarefa trivial. Configurar parâmetros, validar o método e

medir a qualidade dos resultados são tarefas que vão muito além de executar uma função com

variáveis de valor e tempo. Para isso, torna-se necessária uma metodologia que estruture uma

análise comparativa para definir qual método se aplica melhor a um determinado tipo de dado.

A metodologia proposta intenta comparar diferentes métodos de detecção de eventos em séries

temporais, através de seis métricas que buscam avaliar a qualidade da detecção envolvendo anoma-

lias, pontos de mudança e ambas. Uma metodologia válida visa tornar posśıvel a parametrização

dos métodos, de modo que a avaliação do desempenho individual seja de maneira justa e uniforme.

Para a metodologia proposta nesta dissertação, cinco etapas foram adotadas:

1. Aquisição dos dados.

2. Escolha dos métodos.

3. Definição dos parâmetros.

4. Execução dos métodos

5. Métricas para avaliação dos resultados.

O desenvolvimento de cada uma dessas etapas é abordado nas seções a seguir.
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5.1 Aquisição dos Dados

A aquisição dos dados envolve a escolha e definição dos datasets que serão utilizados na com-

posição dos experimentos e avaliação. Neste processo, foi decidido utilizar e obter conjuntos de

dados sintéticos e reais contendo uma referência rotulada. Assim, foram selecionados datasets que

continham uma variável composta da marcação do evento, para fins de comparação do desem-

penho dos métodos. Os datasets escolhidos foram os apresentados abaixo, e serão referenciados

resumidamente daqui por diante como Água, Yahoo e 3W.

1. Água: referente a dados sintéticos de qualidade da água.

2. Yahoo: referente a dados sintéticos e reais do Yahoo.

3. 3W: referente a dados reais de exploração de petróleo.

Uma etapa de pré-processamento foi necessária, pois algumas séries temporais presentes nos

datasets supracitados, contendo dados reais, possuem comportamento linear. Por este motivo

não apresentam grande variação nos seus respectivos dados e com tal caracteŕıstica precisaram

ser removidas. Ainda visando garantir o efeito comparativo desta metodologia, também foram

removidas as séries que não apresentaram resultados para pelo menos três dos métodos considerados.

Valores ausentes foram tratados através de uma função de omissão, que mantém os dados nas suas

posições originais para preservar a continuidade da série temporal.

5.2 Escolha dos Métodos

Esta etapa envolve a escolha de métodos para detecção de eventos em séries temporais. Onze

métodos de detecção foram selecionados e utilizados na avaliação experimental. Tais métodos são

listados a seguir e foram explicados no Caṕıtulo 3.

1. Decomposição (DE);

2. Normalização Adaptativa (NA);

3. KNN based Conformal Anomaly Detector - sum (KNN-CAD);

4. KNN based Conformal Anomaly Detector - average (KNN-LDCD);

5. Heteroscedasticidade condicional autoregressiva generalizada (GARCH);

6. Média Móvel Exponencialmente Ponderada (EWMA);

7. Média Móvel Exponencialmente Ponderada Probabiĺıstica (PEWMA);
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8. Detecção de mudança baseada no EWMA (SD-EWMA);

9. Detecção de mudança em dois estágios baseada no EWMA (TSSD-EWMA);

10. Ponto de Mudança Seminal (SCP);

11. ChangeFinder (CF).

Todas as séries que passaram pela etapa de pré-processamento foram submetidas a testes em

cada um dos métodos listados, buscando encontrar o melhor método para cada tipo de dado contido

em cada na série temporal em estudo. Os métodos NA, SCP e CF foram implementados, e os demais

obtidos de pacotes da linguagem estat́ıstica R.

5.3 Definição dos Parâmetros

Os métodos apresentados nesta dissertação possuem diferentes tipos de parâmetros a serem

ajustados. NA e SCP necessitam apenas da definição do tamanho da janela, enquanto que no

método DE é preciso ajustar tanto o valor da janela quanto o limite máximo de anomalias por

conjunto de dado. Os métodos KNN-CAD e KNN-LDCD também possuem o tamanho da janela

em sua configuração de parâmetros, sendo ainda essencial definir o valor da quantidade de vizinhos

candidatos, o tamanho do conjunto de treinamento e um limite de anomalias fixado com um valor

numérico entre 0 e 1.

Métodos dentro do contexto de média móvel, como EWMA, PEWMA, SD-EWMA e TSSD-

EWMA, assim como os métodos citados no parágrafo anterior, também requerem a definição do

tamanho da janela. EWMA e PEWMA ainda requisitam outros parâmetros: ponderação máxima,

peso atribúıdo a probabilidade de uma determinada observação e limites de controle. Estes últimos

também necessários nos métodos SD-EWMA e TSSD-EWMA. O peso atribúıdo à observação deve

ser definido como zero ao executar o EWMA, pois este é uma caracteŕıstica espećıfica do PEWMA.

O erro de suavização constante é outro parâmetro a ser definido nos métodos SD-EWMA e TSSD-

EWMA. O tamanho das subsequências a serem submetidas ao teste estat́ıstico é exclusivo do

TSSD-EWMA.

Uma correta definição e configuração dos parâmetros reflete no sucesso da busca por eventos.

Para isso, é necessário ajustar corretamente o tamanho da janela, assim como definir um modelo

de aprendizado incremental adequado quando necessário. O tamanho da média móvel é necessário

no CF, e além deste parâmetro é posśıvel escolher um modelo como regressão linear, ARIMA, AR

ou ETS. O ETS consiste em um modelo de suavização exponencial. No GARCH é necessário a

realização da definição de diversos parâmetros comparado aos demais métodos. É necessária a

definição de um modelo médio, que pode ser constante, AR ou ARCH por exemplo; um modelo de
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variância, tal como sGARCH, fGARCH ou NGARCH; modelo de densidade condicional, como

uma distribuição normal ou uma distribuição de erro generalizada [Ghalanos, 2014].

A Tabela 5.1 enumera as variáveis e suas respectivas siglas, enquanto que a Tabela 5.2 sumariza

a relação método versus parâmetros, ou seja, quais parâmetros devem ser definidos nos métodos

em estudo.

Tabela 5.1: Variáveis e suas respectivas siglas.

Sigla Descrição

w tamanho da janela

max anoms limite máximo de anomalias

mdl modelo

m tamanho da média móvel

alpha0 ponderação máxima

beta peso atribúıdo à probabilidade da observação

lc limites de controle

threshold erro de suavização constante

ms
tamanho das subsequências para teste estat́ıstico

n.train tamanho do conjunto de treinamento

k quantidade de vizinhos candidatos

l tamanho da janela para KNNs

thresholda limite de anomalias

mean.model modelo médio

distribution.model modelo de densidade condicional

variance.model modelo de variância

Tabela 5.2: Parâmetros necessários a definir em cada método

Métodos Variáveis

DE max anoms - - -

NA w - - -

GARCH distribution.model variance.model mean.model

SCP w - - -

CF mdl m - -

EWMA n.train alpha0 beta lc

PEWMA n.train alpha0 beta lc

SD-EWMA n.train threshold lc

TSSD-EWMA n.train threshold lc ms

KNN-CAD n.train thresholda l k

KNN-LDCD n.train thresholda l k
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5.4 Execução dos Métodos

Após a definição dos parâmetros, os métodos foram executados através do framework Harbinger

Salles et al. [2020]. Este framework possui a facilidade de inclusão de métodos visando uma detecção

unificada de eventos de diferentes tipos em séries temporais, assim como a análise comparativa dos

desempenhos de diferentes métodos de detecção aplicados. O Harbinger implementa e combina

os resultados de alguns dos principais métodos de detecção de eventos dispońıveis na literatura.

Este framework além de permitir a inclusão de novos métodos, também oportuniza a realização

da otimização de seus respectivos parâmetros. As detecções feitas através do Harbinger podem

ser avaliadas tanto por meio de visualização gráfica dos resultados, quanto pela computação de

diversas métricas de qualidade. Tais caracteŕısticas permitem a condução de análises comparativas

entre os diferentes métodos de detecção selecionados.

5.5 Métricas para Avaliar a Detecção de Eventos

Para avaliação e comparação do desempenho dos métodos em estudo (ver Seções 3.1.2 e 3.2.1)

foram usadas métricas que são frequentemente utilizadas para analisar a detecção de eventos em

séries temporais. Uma matriz de confusão indica os erros e acertos da predição e os compara aos

resultados esperados, i.e. aos valores de referência. A Tabela 5.3 exemplifica a composição da

matriz de confusão.

Tabela 5.3: Matriz de confusão

Referência Falsa Referência Verdadeira

Predição Falsa VN FN
Predição Verdadeira FP VP

É importante ressaltar os quatro termos apresentados que formam a matriz de confusão (Tabela 5.3),

pois são fundamentais para a compreensão das métricas e entendimento de seus significados.

• VN: Verdadeiro Negativo - ocorrências classificadas corretamente como negativo.

• FN: Falso Negativo - ocorrências positivas classificadas incorretamente como negativas.

• FP: Falso Positivo - ocorrências negativas classificadas incorretamente como positivas.

• VP: Verdadeiro Positivo - ocorrências classificadas corretamente como positivo.

Neste trabalho são consideradas 7 métricas para avaliação dos métodos de detecção de eventos

em estudo, pois uma maior variedade de métricas permite uma visão mais abrangente do desem-

penho. A saber:
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• tempo de execução;

• F1;

• balanced accuracy ;

• acertos;

• falso positivo;

• distância a posteriori ;

• distância a priori.

Cada métrica utilizada será discutida a seguir, e além destas, outras métricas fundamentais para

o entendimento e compreensão das que estão sendo abordadas neste trabalho são apresentadas.

1. Accuracy: Accuracy, ou acurácia é uma métrica que avalia a proporção entre o número de

previsões corretas e o número total de observações. Apresenta bons resultados apenas quando

o número de observações positivas e negativas está equilibrado. A Accuracy pode ser definida

como apresentado na Equação 5.1:

accuracy =
V P + V N

(V P + FP + V N + FN)
(5.1)

A métrica mais simples é a accuracy, que é simplesmente a taxa de valores classificados

corretamente. Uma precisão de 100% significa que as previsões são exatamente as mesmas

que as referências verdadeiras. Esta parece ser uma escolha natural, mas existem várias

desvantagens em usar apenas a acurácia como métrica de avaliação, dado que é muito senśıvel

a dados desequilibrados.

2. Precision: Precision, ou precisão é definida como o número de verdadeiros positivos (VP)

sobre o número de verdadeiros positivos mais o número de falsos positivos (FP), conforme

mostrado na Equação 5.2. Pode ser descrito como a veracidade dos eventos detectados sendo

realmente eventos, e não falsos eventos. Em outras palavras, é uma métrica que avalia dentre

todas as observações identificadas como positivas, quantas estavam corretas.

precision =
V P

(V P + FP )
(5.2)

3. Recall: Recall é definida como o número de verdadeiros positivos (VP) sobre o número de

verdadeiros positivos mais o número de falsos negativos (FN), conforme exibido na Equação

5.3. Outra palavra para descrever Recall pode ser completude, que representa quantos dos
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eventos reais podem ser identificadas por um modelo espećıfico. Em resumo, é a métrica que

avalia dentre todas as ocorrências positivas marcadas como VP, quantas estavam corretas.

recall =
V P

(V P + FN)
(5.3)

4. F1: F1 consiste em uma média harmônica entre precision e recall, conforme visto na Equação

5.4. O valor retornado varia entre 0 e 1, sendo que quanto maior o valor de F1 melhor é o

resultado.
2 ∗ precision ∗ recall
precision+ recall

(5.4)

O F1 retorna um valor compreendido no intervalo [0, 1], e demonstra o quão preciso e robusto

é o método, ou seja, quantas observações ele classifica corretamente e quantas ele deixa de

classificar porque eram dif́ıceis de rotular. No entanto, é preciso ter cuidado ao avaliar um

método com base apenas no F1, pois torna-se inapropriado em casos onde há um desequiĺıbrio

entre valores de referência positivos e negativos.

5. Sensitivity: Sensitivity, ou sensitividade, é a quantidade de verdadeiros positivos (VP)

sobre o número de verdadeiros positivos mais o número de falsos negativos (FN), conforme

mostrado na Equação 5.5. Seu cálculo é semelhante ao Recall, onde ambos apresentam os

mesmos resultados. De modo geral, descreve-se como a proporção de ocorrências positivas

identificadas corretamente.

sensitivity =
V P

(V P + FN)
(5.5)

6. Specificity: Specificity, ou especificidade, é a quantidade de verdadeiros negativos (VN)

sobre o número de falsos positivos (FP) mais o número de verdadeiros negativos (VN), con-

forme mostrado na Equação 5.6. Em śıntese, representa a proporção de ocorrências negativas

identificadas corretamente.

specificity =
V N

(FP + V N)
(5.6)

7. Balanced accuracy: balanced accuracy representa uma média simples entre sensitivity e

specificity.

balanced accuracy =
(sensitivity + specificity)

2
(5.7)

Além das métricas listadas, propomos a avaliação de outras duas métricas baseadas na distância

do evento detectado ao evento real presente na série. Seja eventos = {e1, e2, · · · , ev} o conjunto

de eventos detectados pelo método selecionado, D = {D1, D2, · · · , Dj} o conjunto contendo todos

os datasets selecionados e Dref = sub-dataset{D, tempo, referencia} o conjunto de eventos reais

presentes na série temporal, buscamos encontrar os eventos detectados mais próximos do primeiro
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evento que existe na série. Escolher o primeiro evento para medir essas distâncias significa entender

melhor onde o método consegue detectar quando o problema está começando. Por exemplo, o

momento em que uma máquina começa a apresentar defeitos, ou mesmo o instante em que uma

pessoa com problemas de saúde apresenta um agravamento (ou mudança) em seu estado cĺınico.

Para isso, o conjunto de eventos detectados denominado eventos foi dividido em duas partes:

uma contendo os eventos detectados antes da ocorrência do primeiro evento de referência na série,

e a outra contendo os eventos que estão localizados após. Como consequência, ficou definido como

Dpriori = Dpriori(1), Dpriori(2), . . . , Dpriori(u) o conjunto contendo os eventos detectados antes da

referência e Dposter = Dposter(u+1), Dposter(u+2), . . . , Dposter(v) o conjunto dos eventos detectados

após a referência. A seguir descrevemos essas distâncias, denominadas a posteriori e a priori.

1. Distância a posteriori : A métrica denominada distância a posteriori foi inclúıda com o

objetivo de medir o valor absoluto (va) entre a distância do primeiro evento de referência

marcado na série (e1) até o evento posterior detectado pelo método (poster(u+1)), conforme

Equação 5.8.

posteriori = va[Dposter(u+1) − e1] (5.8)

2. Distância a priori: De modo semelhante a medida anterior, a métrica da distância a priori

tem como objetivo calcular a distância do primeiro evento de referência (e1) até o primeiro

evento anterior a ele detectado pelo método (priori(u)), conforme Equação 5.9.

priori = va[e1 −Dpriori(u)] (5.9)

5.6 Comparação dos Métodos

Para avaliação e validação dos métodos de detecção de eventos, foram selecionados onze métodos

que envolvem detecção de anomalias, detecção de pontos de mudança e ambas. Também foram

selecionadas sete métricas para medir o desempenho dos métodos, além do tempo computacional.

Para a avaliação foram selecionados três conjuntos de dados, de contextos e aplicações diferentes:

Água, com dados medidos por sensores para avaliar a qualidade da água, Yahoo, com dados reais

e sintéticos do tráfego de dados do Yahoo e 3W, um dataset real contendo eventos indesejáveis em

processos de exploração de petróleo, onde os eventos foram marcados por especialistas.

Uma metodologia para comparar diferentes métodos de detecção de eventos pode ser estrutu-

rada da seguinte maneira: seja D = {D1, D2, · · · , Dmax} o conjunto contendo todos os datasets

selecionados para o estudo de diferentes domı́nios, sendo max a quantidade de conjuntos de dados
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selecionados. Seja met = {met1,met2, · · · ,metmaxk} o conjunto de diferentes métodos de detecção

de eventos, sendo maxk a quantidade de métodos que serão utilizados na análise. O resultado

da execução dos métodos é dado através do conjunto eventos = {e1, e2, · · · , ev}, dado que v cor-

responde a quantidade de eventos detectados pelo método selecionado. O conjunto de métricas

dispońıveis é dado por mtr = {mtr1,mtr2, · · · ,mtrmaxz}, sendo maxz a quantidade de métricas

dispońıveis. Por fim, o conjunto resultado = {r1, r2, · · · , rz}, onde z representa a quantidade de

métricas a serem calculadas. O Algoritmo 1 apresenta o processo abordado na metodologia.

Algorithm 1 EDMC(D, met, mtr)

1: for i← 1 to max do
2: Di ← preprocessamento(D)
3: Dt(i) ← subdataset(Di, tempo, valor)
4: Dref(i) ← subdataset(Di, tempo, referencia)
5: for j ← 1 to maxk do
6: eventosi,j ← calculaMet(Dt(i), Dref(i), metj)
7: for z ← 1 to maxz do
8: resultadoz ← calculaMtr(eventosi,j ,mtrz)
9: df ← combina(resultadoz)

10: end for
11: end for
12: end for
13: return df

O Algoritmo 1 apresenta o pseudocódigo com o processo de comparação de métodos para

detecção de eventos proposta nesta dissertação. Como dados de Entrada, são recebidos o conjunto

de datasets D, os métodos met que serão comparados e as métricas mtr que serão utilizadas

na avaliação de desempenho dos resultados. A função retorna um dataframe df com os eventos

detectados e as métricas calculadas. Na linha 1 uma estrutura de repetição é criada para percorrer

todos os datasets em estudo. Uma fase de pré-processamento é aplicada na linha 2. Nessa fase

foram exclúıdas do estudo comparativo séries que apresentam comportamento linear ou aquelas,

para as quais, são imposśıvel de se obter resultados de pelo menos três métodos.

Na linha 3, um sub-dataset Dt(i) é selecionado a partir de Di, onde as variáveis presentes

consistem em uma de tempo e outra do valor a ser analisado. Seguindo a mesma ideia, a linha

4 apresenta outra seleção do dataset Di, porém contendo valores de tempo e os eventos rotulados

(referência) conforme ilustrado na Figura 5.1. Após a preparação dos parâmetros necessários, um

método é selecionado na linha 5. Então, é passado para a execução na linha 6 onde a função

calculaMet executa o método selecionado juntamente com os sub-datasets Dt(i) e Dref(i). Na

linha 8 o resultado obtido após a execução do método é passado para a função seguinte, CalculaMtr,

onde serão computadas as métricas. A Figura 5.2 mostra um resultado de detecção obtido pelo

algoritmo EDMC (Event Detection Methods Comparison). Estes resultados mostram a classificação
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dos eventos em anomaly (anomalias) e change point (ponto de mudança).

Figura 5.1: Sub-datasets test e reference.

Figura 5.2: Exemplo de dataframe contendo o resultado de detecção de eventos.

Após a obtenção dos resultados, o loop mais interno (linha 7) percorre as métricas, do conjunto

de métricas definido, para a avaliação do desempenho dos métodos. Então, cada métrica f é

aplicada aos valores armazenados em eventosi,j . O resultado é armazenado conforme a linha 8.

Por fim, os resultados são armazenados em um dataframe para a comparação posterior (linha 9).

A partir dos resultados que este processo fornece, é posśıvel comparar qual método obteve me-

lhor desempenho através de uma ou mais métricas. Selecionar mais de uma métrica permite uma

comparação mais coerente e de melhor entendimento dos resultados, outorgando maior confiabili-

dade na análise do comportamento de determinado método em um dataset definido. Balancear e

analisar diferentes métricas permite avaliar de maneira mais abrangente a qualidade das detecções

de eventos. Para complementar, uma análise visual através dos gráficos ajuda a trazer perspectivas

diferentes dos resultados obtidos com a análise quantitativa obtida a partir das métricas, enquanto

que a análise qualitativa busca uma melhor compreensão do desempenho dos métodos.
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Neste caṕıtulo foi apresentada a metodologia proposta para comparação dos métodos de de-

tecção de eventos em séries temporais abordados. O objetivo é avaliar o desempenho dos métodos

selecionados considerando diferentes tipos de dados e diferentes comportamentos de série. Nesta

dissertação abordamos onze métodos (Seção 5.2) e sete métricas (Seção 5.5) que foram utilizadas

para auxiliar na compreensão e análise dos resultados.
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Caṕıtulo 6

Resultados

Neste caṕıtulo serão apresentados os resultados dos testes visando a comparação dos diferentes

métodos para detecção de eventos. Os métodos foram submetidos a uma análise em diferentes

datasets sintéticos e reais, onde foi avaliado o desempenho desses métodos. As próximas subseções

apresentam os conjuntos de dados utilizados, os parâmetros selecionados e ainda descrevem os

resultados sob as seguintes perspectivas: (i) análise de uma única série temporal didática, (ii)

análise do dataset da qualidade da água, (iii) análise do dataset do Yahoo, (iv) análise do dataset

3W e (v) uma análise geral de todos os datasets. Após são discutidos alguns dos principais resultados

obtidos durante a análise.

6.1 Ambiente de Desenvolvimento e Testes

Os testes foram executados em uma máquina compartilhada, cuja configuração consiste em um

processador Intel Core i7 com 16 cores, 128GB de RAM e sistema operacional Ubuntu 20.04.

6.2 Datasets

Para avaliar os métodos de detecção de eventos, três datasets de referência da literatura foram

selecionados:

1. dataset de qualidade da água, contendo dados de séries temporais coletados por sensores a

cada minuto;

2. dados reais do Yahoo sobre tráfego de serviços com medições observadas a cada hora, e

sintéticos com sazonalidade variados por hora;

3. dados reais do 3W contendo eventos reais indesejáveis em processos de exploração poços de

petróleo.

Além dos datasets selecionados, uma série sintética não estacionária foi utilizada para apresentar

resultados no formato de uma única série temporal.
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6.2.1 Conjunto de Dados Sintético: Série Não Estacionária

A série não estacionária foi desenvolvida para facilitar a visualização e entendimento das mu-

danças de comportamento de uma série temporal. É composta por 1000 observações, como pode

ser observado através da Figura 6.1. A sequência de 0 a 200 representa uma série estacionária,

que compreende um processo estocástico onde a média e a variância são constantes. A partir da

observação 201, as demais sequências violam as restrições de estacionariedade e, por isso, são con-

sideradas não estacionárias. De 201 a 400 é observado um exemplo onde a média cresce linearmente,

dando origem a sequência de série temporal com tendência linear determińıstica [Salles et al., 2019].

Quando a média é diferente em alguns momentos da série ocorrem quebras estruturais conheci-

das por mudanças de ńıvel, como é posśıvel observar no intervalo de 401 a 600. De maneira análoga

às mudanças de ńıvel, as séries heterocedásticas apresentam diferentes propriedades de variação ao

longo da série temporal, como de 601 a 800. A heterocedasticidade surge de mudanças no ambiente

que aumentam ou diminuem a volatilidade das observações de séries temporais ao longo do tempo.

Por fim, de 801 a 1000 é apresentada uma sequência contendo uma série temporal não estacionária

por diferenciação, sendo séries não estacionárias que apresentam ráızes unitárias. Uma raiz unitária

implica que as séries sofrem a influência de componentes de longo prazo ou tendências estocásticas,

e essas tendências são removidas através do processo de diferenciação [Salles et al., 2019]. A Figura

6.1 ilustra a série completa, onde é posśıvel observar os diferentes tipos de não estacionariedade.

Figura 6.1: Série temporal não estacionaria utilizada para avaliação dos métodos.

6.2.2 Conjunto de Dados Sintético: Qualidade da Água

Os exemplos apresentados a seguir utilizam um conjunto de dados criado para o GECCO Chal-

lenge 2018 [Rehbach et al., 2018], uma competição anual para pesquisadores e profissionais de

Inteligência Computacional (CI) presentes na conferência GECCO (The Genetic and Evolutionary

Computation Conference), organizada pela Association for Computing Machinery (ACM). O de-

safio GECCO de 2018 teve como tema a Internet das Coisas (IoT), particularmente o problema de

Detecção Online de Anomalias para Qualidade da Água Potável. O conjunto de dados utilizado é
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originado de sensores que medem variáveis relacionadas à qualidade da água obtidos da empresa

Thüringer Fernwasserver-sorgung, onde um intervalo de 1500 pontos de dados foi selecionado e

modificado para compor o dataset utilizado nos experimentos. Tal variação nos valores tornou-se

necessária dado que as medições originais dos sensores apresentaram muita estabilidade. O conjunto

de dados contém 72 eventos identificados e está dispońıvel no pacote-R EventDetectR [Moritz

and Rehbach, 2020]. A Tabela 6.1 mostra as informações coletadas.

Tabela 6.1: Variáveis do conjunto de dados relacionado à qualidade da água.

Nome Descrição

Time Momento da medição, no formato: aaaa-mm-dd HH:MM:SS

Tp Temperatura da água, em graus C

Cl Quantidade de dióxido de cloro na água, em mg/L

pH Valor de PH da água

Redox Potencial Redox, em mV

Leit Condutividade elétrica da água, em µS/cm

Trueb Turvação da água, em NTU

Cl 2 Segunda medição de quantidade de dióxido de cloro, em mg/L

Fm Fluxo de água na linha 1

Fm 2 Fluxo de água na linha 2

EVENT Marcação do evento

Resultados experimentais foram obtidos com todas as variáveis (séries), e serão discutidos nas

próximas seções seu comportamento diante dos diferentes métodos.

6.2.3 Conjunto de Dados Sintético: Dados do Yahoo

Criado pela equipe de Ciências da Mı́dia do Yahoo Labs para testar e validar algoritmos, o

dataset do Yahoo é disponibilizado através do programa de compartilhamento de dados Webscope.

Consiste de séries temporais com anomalias marcadas, onde uma parte do dataset é sintético,

e a outra parte é baseada no tráfego real dos serviços do Yahoo contendo anomalias rotuladas

manualmente por editores [Webscope, 2015]. Os datasets são divididos em quatro benchmarks:

1. A1: composto pelos dados reais;

2. A2: composto por dados sintético contendo anomalias marcadas;

3. A3: composto por dados sintéticos com sazonalidade também possui marcações de anomalias;

4. A4: composto por dados sintéticos com anomalias e pontos de mudança marcados.

A Tabela 6.2 mostra as informações contidas nos arquivos que contém as séries temporais.
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Tabela 6.2: Variáveis do conjunto de dados do Yahoo nos benchmarks A1, A2, A3 e A4.

Benchmark Nome Descrição

timestamp Variável de contagem numérica, começando por 1.

A1, A2 value Valor da medição que compõe a série temporal.

is anomaly Valor de referência, indicando se existe (1) ou não (0) anomalia.

timestamp Variável de tempo no formato timestamp.

value Valor da medição que compõe a série temporal.

anomaly Valor de referência, indicando se existe (1) ou não (0) anomalia.

changepoint
Valor de referência, indicando se existe (1) ou não (0) ponto de
mudança.

A3, A4 trend Variável referente a tendência.

noise Variável referente ao rúıdo

seasonality1 Valor de sazonalidade.

seasonality2 Valor de sazonalidade.

seasonality3 Valor de sazonalidade.

6.2.4 Conjunto de Dados Reais: 3W

O conjunto de dados 3W [Vargas et al., 2019] é o primeiro conjunto de dados realista e público,

contendo raros eventos reais indesejáveis em processos de exploração de poços de petróleo. É

composto por três tipos de séries temporais que são determinadas por suas fontes: real, simulada

e desenhada à mão. Séries reais representam o realmente ocorrido nos poços da Petrobras durante

a exploração de petróleo. O uso de séries simuladas e desenhadas à mão visa fundamentalmente

diminuir o desequiĺıbrio do conjunto de dados formado inicialmente apenas por dados reais. As

observações destas séries foram classificadas por profissionais da área como representativas de um

evento indesejável ou não. Cada série apresenta-se rotulada com um único código associado à

operação normal ou à categoria de evento indesejável observado na série. Nenhuma série contém

mais de um evento indesejável. A Tabela 6.3 apresenta os diferentes tipos de eventos indesejáveis.

Tabela 6.3: Tipos de eventos indesejáveis do conjunto de dados 3W .

Tipo Descrição do evento

1 Aumento abrupto da BSW

2 Fechamento espurioso da DHSV

5 Perda rápida de produtividade

6 Restrição rápida em PCK

7 Escala em PCK

8 Hidrato na linha de produção

Os conjuntos de dados selecionados para esta pesquisa são resumidos na Tabela 6.4, onde é

descrita para cada dataset a quantidade de observações, o número de variáveis, assim como o número

referente às observações que são classificadas como eventos em cada benchmark e a porcentagem de
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eventos em relação a quantidade de observações. Para os datasets Yahoo e 3W foi calculada uma

média desses valores, dado que tais conjuntos de dados possuem uma grande quantidade de séries

para cada tipo.

Tabela 6.4: Descrição dos datasets selecionados.

Variáveis Observações Eventos % de eventos MinMax Obs. MinMax Ev.

Água

11 1500 72 5% 1500-1500 72-72

Yahoo

A1 3 1416 25 1% 741-1461 0-227
A2 3 1421 5 0,35% 1421-1421 1-9
A3 9 1680 9 0,53% 1680-1680 1-16
A4 9 1680 8 0,48% 1680-1680 1-16

3W

Tipo 1 10 23659 1 0,004% 10751-49394 1-1
Tipo 2 10 7120 1 0,014% 1703-17923 1-1
Tipo 5 10 20554 1 0,005% 1440-48905 1-1
Tipo 6 10 9035 1 0,011% 1079-24370 1-1
Tipo 7 10 79847 1 0,001% 44150-126263 1-1
Tipo 8 10 30364 1 0,003% 15688-51199 1-1

6.3 Definição dos Parâmetros

Os parâmetros foram definidos para que a comparação ocorresse da forma mais justa, tanto

quanto posśıvel, entre todos os métodos. Para isso, três diferentes tamanhos de janela foram

testados nas duas primeiras séries válidas de cada conjunto de dados: w = {10, 50, 100}. Conforme

os resultados apresentados na Tabela 6.5, o valor de w que apresentou melhor resultado foi o

escolhido para tamanho da janela nos experimentos realizados. A escolha do tamanho da janela

seguiu a seguinte estrutura: três tamanhos distintos foram avaliados em três diferentes métodos

sendo um de cada tipo. Os métodos selecionados envolvem: média móvel através da NA; distância,

sob a execução do KNN-CAD e média móvel exponencialmente ponderada, com o EWMA. Foram

elegidas as duas primeiras séries temporais de cada conjunto de dados para este estudo, e as métricas

que fundamentaram a comparação foi a quantidade de acertos e a distância a priori. Para cada

série em cada método foi destacado o melhor valor obtido, e então a soma destes valores destacados

indicam o valor de janela vencedor. Campos marcados com asterisco (*) significam que nesta

combinação (série, método, tamanho de janela) o método não executou.

Ao analisar a Tabela 6.5, foram destacados os melhores valores para cada série, e agrupados

por tamanho da janela w com o objetivo de definir qual o tamanho mais adequado para estes

dados. Janelas de tamanho 10 tiveram 5 marcações, enquanto que as de tamanho 50 resultaram

em 8 melhores valores obtidos na execução. Janelas de tamanho 100 mostraram não ser as mais

adequadas, pois apenas 4 melhores resultados foram computados.
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Tabela 6.5: Testes para definição do tamanho da janela w.

NA KNN-CAD EWMA

Tamanho da janela
Série 10 50 100 10 50 100 10 50 100

Acertos

Água
1 22 30 16 * 0 0 2 1 1
2 0 72 72 * 3 3 4 4 3

Yahoo
1 2 2 2 * 1 0 2 2 2
2 16 15 14 * 1 1 6 6 6

3W
1 0 0 0 * 1 0 0 0 0
2 0 0 0 * 0 0 0 0 0

NA KNN-CAD EWMA

Tamanho da janela
Série 10 50 100 10 50 100 10 50 100

Distância a priori

Água
1 55 55 55 * 6 - - - -
2 - - - * 6 - - - -

Yahoo
1 3 9 8 * 24 9 35 35 35
2 216 433 445 * 19 280 89 89 89

3W
1 - - - * 11 1 19 19 19
2 - - - * 226 213 32 32 32

6.4 Análise e Testes dos Resultados

Os conjuntos de dados sintéticos e reais adotados foram sujeitos a um processo de detecção de

anomalias e pontos de mudança através da execução dos 11 métodos abordados nesta dissertação.

Através da matriz de confusão e das métricas F1, balanced accuracy, distância a posteriori, distância

a priori e tempo de execução é posśıvel avaliar a qualidade da detecção. Os testes foram imple-

mentados no framework Harbinger, sendo que nos gráficos apresentados as marcações em vermelho

indicam anomalias detectadas pelo método adotado, linhas tracejadas cinza indicam pontos de

mudança detectados, marcações azuis indicam os eventos reais identificados no conjunto de dados

e marcações verdes apontam para a coincidência entre a anomalia detectada e o evento real.

6.4.1 Análise da Série Temporal Didática

Para a análise de uma série temporal didática foi escolhida uma série não estacionária, pois

apresenta inicialmente um comportamento estacionário, depois mudanças de ńıveis e não estacio-

nariedade. Essa série contém eventos marcados que ajudam a avaliar o desempenho dos métodos.

Através da Figura 6.2(a) é posśıvel observar anomalias detectadas pelo método NA. Este método

é especializado em séries temporais não estacionárias e heterocedásticas, conseguindo detectar even-

tos onde ocorreram mudanças significativas na média ou variância de cada subsequência. A análise

do gráfico representado pela Figura 6.2(b) permite observar as marcações em linhas tracejadas

cinzas, que assinalam as mudanças de ńıveis identificadas como pontos de mudança no método CF.

Anomalias também são detectadas, sendo o diferencial deste método a detecção de dois tipos de



54

−4

0

4

8

12

0 250 500 750 1000
Time

(a) Eventos detectados por NA.

−4

0

4

8

12

0 250 500 750 1000
Time

(b) Eventos detectados por CF.

−4

0

4

8

12

0 250 500 750 1000
Time

(c) Eventos detectados por GARCH.

Figura 6.2: Detecções de eventos na série didática por diferentes métodos.

eventos.

Ao se comparar as detecções nas Figuras 6.2(a) e 6.2(b) é posśıvel observar que, apesar de

adotarem abordagens diferentes, NA e CF apresentam detecções coincidentes. Neste caso, NA

conseguiu detectar pontos de mudança que foram identificados de forma incorreta como anomalias.

A análise dos resultados de CF contribui, portanto, para uma melhor compreensão da natureza

dos eventos detectados por NA. O mesmo pode ser dito ao comparar as detecções de CF com

as produzidas pelo método GARCH, apresentadas na Figura 6.3(c). Analogamente, a análise dos

resultados obtidos pelo GARCH possibilita a compreensão de que o conjunto de pontos de mudança

detectados por CF em torno da observação y750 são na verdade anomalias de volatilidade.
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6.4.2 Análise do dataset Água

A análise do dataset da qualidade da água baseou-se em testes com todas as 9 séries presentes.

Para apresentar os resultados obtidos na comparação dos métodos, os valores foram agrupados em

diferentes tabelas. Cada tabela contém os valores resultantes para cada uma das 7 métricas sele-

cionada. A escolha da melhor métrica para um determinado conjunto de dados depende muito do

interesse na análise que está sendo conduzida. As 7 métricas aqui apresentadas servem para apoiar

uma tomada de decisão para escolher o melhor método de detecção, pois cada uma propõe um

objetivo diferente: F1 e balanced accuracy medem a precisão da detecção, enquanto que acertos

determina a quantidade de V P detectados. As medidas referentes as distâncias (a posteriori e

a priori) ajudam a perceber o atraso na detecção, e o quanto o método foi capaz de prever a

ocorrência do evento. Desse modo, esta dissertação apresenta diversas métricas que expõem difer-

entes percepções visando uma abordagem mais ampla dos resultados e possibilitando a condução

de diferentes análises. A Tabela 6.6 apresenta os resultados através da métrica F1.

Tabela 6.6: Resultados obtidos com F1 para o dataset da Água.

Método Variáveis

Tp Cl pH Redox Leit Trueb Cl 2 Fm Fm 2

DE 0,8821 * 1,0000 1,0000 0,8804 0,9901 * * 0,9573

NA 0,8771 0,9402 1,0000 0,9865 0,9043 0,9862 0,9740 0,9740 0,9591

GARCH 0,9510 * 0,9381 0,9716 0,8855 0,9588 * 0,9238 0,9440

SCP 0,9393 0,9580 0,9280 0,9215 0,9075 0,9284 0,9402 0,9267 0,9023

CF 0,9431 0,9597 1,0000 1,0000 0,8791 0,9460 0,9726 0,9680 0,9744

EWMA 0,9691 0,9630 0,9764 0,9732 0,9680 0,9654 0,9662 0,9666 0,9712

PEWMA 0,9608 0,9572 0,9571 0,9600 0,9583 0,9487 0,9529 0,9626 0,9645

SD-EWMA 0,9658 0,9521 0,9753 0,9756 0,9612 0,9693 0,9691 0,9670 0,9700

TSSD-
EWMA

0,9683 0,9684 0,9753 0,9763 0,9659 0,9728 0,9723 0,9698 0,9704

KNN-CAD 0,9623 0,9640 0,9619 0,9636 0,9641 0,9643 0,9630 0,9626 0,9626

KNN-LDCD 0,9623 0,9647 0,9619 0,9636 0,9641 0,9643 0,9630 0,9626 0,9626

Ao analisar os resultados obtidos com a Tabela 6.6 através da métrica F1 é posśıvel observar

que 3 métodos apresentaram melhores resultados que os demais. Cada um teve melhor desempenho

em três variáveis: (i) DE apresentou maior valor de F1 em pH, Redox e Trueb; (ii) NA mostrou

melhores resultados para as variáveis pH, Cl 2 e Fm; e (iii) CF apontou bons valores de F1 para

pH, Redox e Fm 2. Com essa análise é posśıvel visualizar que duas variáveis (pH e Redox) devem

ser observadas cuidadosamente nos próximos passos, pois pH apresentou melhores resultados de

F1 nos 3 métodos, enquanto que Redox mostrou bons ı́ndices em 2 dos 3 métodos.
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Os resultados obtidos através da métrica acurácia balanceada (balancedaccuracy) são exibidos

na Tabela 6.7. Para tal métrica, os resultados alcançados foram bem satisfatórios, sendo posśıvel

visualizar com mais facilidade os métodos que apresentaram melhores ou piores desempenhos pois a

escala dos resultados possui maior variação. Na Tabela 6.7 é posśıvel ver que o método DE obteve

destaque, sendo aquele que expôs 5 melhores resultados dentre as 9 variáveis analisadas. Por outro

ângulo, é posśıvel ver que as variáveis pH e Redox apresentaram melhores resultados tanto com o

método DE quanto com o NA (pH) e o método CF em ambas variáveis.

Tabela 6.7: Resultados obtidos com acurácia balanceada para o dataset da Água.

Método Variáveis

Tp Cl pH Redox Leit Trueb Cl 2 Fm Fm 2

DE 0,6211 * 1,0000 1,0000 0,5264 0,9902 * * 0,4821

NA 0,6104 0,4858 1,0000 0,9867 0,4401 0,9863 0,4986 0,4986 0,4839

GARCH 0,4828 * 0,9152 0,9526 0,4639 0,5498 * 0,4774 0,5358

SCP 0,5049 0,4828 0,9328 0,9272 0,5161 0,9332 0,5455 0,4535 0,5515

CF 0,5747 0,5044 1,0000 1,0000 0,5253 0,8427 0,5038 0,4926 0,4989

EWMA 0,5003 0,5009 0,5274 0,5243 0,4992 0,5166 0,4975 0,4978 0,5024

PEWMA 0,5054 0,4887 0,5085 0,5113 0,5030 0,5071 0,4845 0,5006 0,4891

SD-EWMA 0,5037 0,4970 0,5264 0,5531 0,4992 0,5402 0,4937 0,4916 0,5277

TSSD-
EWMA

0,5062 0,4930 0,5264 0,5538 0,4905 0,5437 0,4968 0,4944 0,5215

KNN-CAD 0,4870 0,5086 0,5065 0,5214 0,4954 0,5221 0,4943 0,4940 0,5072

KNN-LDCD 0,4870 0,5159 5065 0,5214 0,4954 0,5221 0,4943 0,4940 0,5072

A acurácia balanceada é uma métrica importante para ser analisada e dar suporte a discussão

dos resultados. A Tabela 6.8 apresenta a quantidade de acertos de cada método nas variáveis

em análise. É importante que o método apresente uma boa quantidade de acertos em relação a

quantidade total de eventos que existem na série, dado que o objetivo é identificá-los com uma

quantidade razoável de falsos positivos.

A quantidade de acertos em uma detecção de eventos têm um papel importante na análise

quantitativa de um método. A Tabela 6.8 apresenta os resultados obtidos no dataset da água,

que contém 72 eventos rotulados. Através da quantidade de acertos obtida, os métodos DE e

SCP obtiveram melhores resultados para 5 variáveis. Métodos baseados em vizinhança (KNNs)

e baseados em EWMA, inclusive, não obtiveram resultados satisfatórios na detecção de eventos

das séries do dataset da Água.

As métricas referentes à distância a priori e distância a posteriori são importantes para definir

o quão próximo ou o quão distante a detecção está do evento de referência presente na série. A

distância a posteriori, apresentada na Tabela 6.9, mostra os resultados ocorridos após o evento.
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Tabela 6.8: Resultados contendo os acertos para o dataset da Água.

Método Variáveis

Tp Cl pH Redox Leit Trueb Cl 2 Fm Fm 2

DE 31 * 72 72 17 72 * * 0

NA 30 3 72 72 1 72 0 0 0

GARCH 1 * 68 69 7 10 * 4 10

SCP 6 0 72 72 12 72 12 0 18

CF 16 3 72 72 17 56 1 0 0

EWMA 1 2 4 4 1 4 1 1 1

PEWMA 3 1 4 4 3 5 1 2 0

SD-EWMA 2 3 4 8 2 7 0 0 5

TSSD-
EWMA

2 0 4 8 0 7 0 0 4

KNN-CAD 0 3 3 5 1 5 1 1 3

KNN-LDCD 0 4 3 5 1 5 1 1 3

Essa marcação sinaliza um atraso na detecção.

Tabela 6.9: Resultados obtidos com a distância a posteriori para o dataset da Água.

Método Variáveis

Tp Cl pH Redox Leit Trueb Cl 2 Fm Fm 2

DE 0 * 0 0 106 0 * * -

NA 9 42 0 0 106 0 592 515 409

GARCH 39 * 1 1 0 908 * 61 0

SCP 310 42 0 0 0 0 0 42 0

CF 9 42 0 0 106 6 106 400 529

EWMA 34 20 0 0 106 0 131 60 0

PEWMA 9 20 0 0 86 0 25 60 52

SD-EWMA 216 20 0 0 106 0 267 60 0

TSSD-
EWMA

303 88 0 0 106 0 285 60 0

KNN-CAD 41 31 67 0 48 0 3 8 5

KNN-LDCD 41 31 67 0 48 0 3 8 5

Analisando a Tabela 6.9 é posśıvel a percepção de 3 métodos com melhores resultados: SCP, que

obteve 6 melhores resultados. EWMA e SD-EWMA também apresentaram resultados satisfató-

rios, onde cada um mostrou 5 melhores números. Em uma avaliação que envolve tanto a distância

a posteriori quanto a distância a priori, quanto mais próximos de zero for o resultado, melhor. Isso

significa que a detecção está mais próxima da referência. Algumas variáveis se destacam, como pH,

Redox e Trueb. Analisando a tabela verticalmente, temos diversas marcações exatas no evento
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(i.e. zeros). Dos 11 métodos utilizados nesta pesquisa, a quantidade de métodos que teve uma

detecção exata foi: 8 para a variável pH, 10 para Redox e 9 para Trueb. Nesses casos, o atraso foi

igual a zero. A seguir são apresentados os resultados com a métrica da distância a priori através

da Tabela 6.10.

Tabela 6.10: Resultados obtidos com a distância a priori para o dataset da Água

Método Variáveis

Tp Cl pH Redox Leit Trueb Cl 2 Fm Fm 2

DE 54 * - - 32 43 * * 55

NA 55 50 - 42 55 43 10 - 44

GARCH 32 * 55 55 31 - * - 55

SCP 27 30 23 24 30 21 24 - 24

CF 46 50 - - 32 - 18 54 -

EWMA - - - - - - - - 1

PEWMA - - - - - - - - -

SD-EWMA - - - - 3 - - - 1

TSSD-
EWMA

- - - - 3 - - - 1

KNN-CAD 6 6 6 - 3 - - 5 6

KNN-LDCD 6 6 6 - 3 - - 5 6

A Tabela 6.10 permite avaliar as detecções ocorridas antes do evento de referência. É posśıvel

observar que os métodos EWMA e PEWMA não apresentaram medidas de distância a priori

(exceto para a variável Fm 2, que o EWMA identificou 1 ponto antes). De maneira análoga, SD-

EWMA e TSSD-EWMA apresentaram medições a priori apenas nas variáveis Leit e Fm 2.

Como o objetivo desta métrica é avaliar as detecções ocorridas antes do evento, essas variáveis

não são adequadas. As identificações mais próximas do evento foram identificadas pelos métodos

KNN-CAD e KNN-LDCD. Um resumo das Tabelas 6.6, 6.7, 6.8, 6.9 e 6.10 é apresentado a

seguir, demonstrando os melhores métodos segundo seu desempenho medido pelas métricas:

• F1: DE, NA e CF

• bal acc: DE

• acertos: DE e SCP

• a prosteriori : SCP, EWMA e SD-EWMA

• a priori : KNN-CAD e KNN-LDCD

Uma avaliação quantitativa, como apresentada nesta seção, ajuda a compreender todo o processo

de detecção de eventos por diferentes perspectivas através das métricas. No entanto, pode não ser
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suficiente para visualizar o potencial de desempenho de um método. Com isso surge a necessidade

de uma avaliação qualitativa através da visualização gráfica dos resultados. Essa análise busca

contribuir com a quantitativa, trazendo uma visão complementar. A Figura 6.3 ilustra exemplos

de detecção dos 11 métodos com uma variável do dataset da Água. Esse dataset apresenta 4

intervalos de eventos facilmente identificados. A variável escolhida foi a pH, por apresentar um

padrão no comportamento desses intervalos de eventos presentes. Com isso tornou-se posśıvel

uma percepção rápida do método que obteve o melhor desempenho apenas pela análise visual dos

gráficos.
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(c) Eventos detectados por GARCH.
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(e) Eventos detectados por CF.
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(g) Eventos detectados por PEWMA.
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(h) Eventos detectados por SD-EWMA.
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(i) Eventos detectados por TSSD-EWMA.
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(j) Eventos detectados por KNN-CAD.
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(k) Eventos detectados por KNN-LDCD.

Figura 6.3: Detecções de eventos na série pH através dos 11 métodos apresentados nesta pesquisa.
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A Figura 6.3 apresenta o resultado da detecção, sendo viśıvel o bom desempenho dos métodos

através das Figuras 6.3(a), 6.3(b), 6.3(e). Nesses casos, DE, NA e CF atingiram 100% de pre-

cisão, pois detectaram todos os eventos não marcando nenhum instante como falso positivo. O

método GARCH apontou anomalias de volatilidade, onde o evento detectado está associado ao

risco. Marcações foram feitas quando o comportamento da série subiu (grandes picos), e depois

quando houve uma queda brusca.

6.4.3 Análise do dataset Yahoo

O conjunto de dados do Yahoo é composto por 4 benchmarks, onde o A1 compreende dados

reais coletados do tráfego de dados do Yahoo, o A2 composto de séries sintéticas, o A3 e A4

também composto de séries sintéticas, no entanto com sazonalidade. Todos os benchmarks contém

anomalias rotuladas de forma manual pelos editores. Os resultados referentes aos dados do Yahoo

estão agrupados conforme os benchmarks, dos quais foram obtidas as médias e tais valores estão

apresentados na Tabela 6.11.
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Tabela 6.11: Resultados referentes ao dataset do Yahoo

Bench. Método Tempo F1 bal acc FP
Acer-

tos
Posteri-

ori
Pri-
ori

A1

DE * * * * * * *
NA 0,0771 0,9740 0,8399 56 15 66 155

GARCH 0,3499 0,9452 0,7867 134 17 24 166
SCP 2,1432 0,9560 0,6714 101 12 109 33
CF 0,1144 0,9808 0,8557 40 14 82 158

EWMA 0,3813 0,9863 0,6459 12 3 93 126
PEWMA 0,3421 0,9816 0,6335 27 2 34 64

SD-EWMA 0,4891 0,9862 0,6852 15 4 57 96
TSSD-
EWMA

0,4838 0,9889 0,5701 4 2 255 194

KNN-CAD 0,4447 0,9775 0,5796 37 2 14 21
KNN-LDCD 0,4601 0,9775 0,5796 37 2 14 21

A2

DE * * * * * * *
NA 0,0823 0,9996 0,9760 1 5 1 -

GARCH 0,3155 0,9522 0,6713 126 3 1 317
SCP 2,2348 0,9745 0,8214 68 4 15 16
CF 0,0404 0,9986 0,8873 3 4 10 48

EWMA 0,3573 0,9985 0,7801 1 2 5 372
PEWMA 0,3689 0,9942 0,7951 14 2 1 81

SD-EWMA 0,5212 0,9982 0,8301 3 2 5 334
TSSD-
EWMA

0,5232 0,9981 0,7487 2 2 31 344

KNN-CAD 0,4788 0,9861 0,7322 36 2 6 31
KNN-LDCD 0,4995 0,9861 0,7322 36 2 6 31

A3

DE * * * * * * *
NA 0,0851 0,9980 0,6892 0 3 264 -

GARCH 0,4161 0,9535 0,4980 136 1 11 69
SCP 2,6713 0,9320 0,4873 205 1 11 12
CF 0,0340 0,9891 0,7818 32 5 15 25

EWMA 0,4653 0,9980 0,6927 0 3 301 -

PEWMA 0,4633 0,9890 0,7612 2 5 170 93
SD-EWMA 0,6821 0,9973 0,9495 8 8 54 218

TSSD-
EWMA

0,6774 0,9967 0,5740 1 1 621 41

KNN-CAD 0,5927 0,9856 0,7253 42 4 19 24
KNN-LDCD 0,6017 0,9856 0,7253 42 4 19 24

A4

DE * * * * * * *
NA 0,0867 0,9815 0,6966 53 4 239 97

GARCH 0,4359 0,9629 0,5026 111 1 91 70
SCP 2,6818 0,9448 0,4966 167 84 135 22
CF 0,0375 0,9783 0,6890 66 3 99 53

EWMA 0,4580 0,9980 0,6908 1 3 310 333

PEWMA 0,4514 0,9978 0,7499 3 4 170 229
SD-EWMA 0,6822 0,9971 0,9325 8 7 45 197

TSSD-
EWMA

0,6863 0,9971 0,5736 2 1 551 313

KNN-CAD 0,5862 0,9856 0,7228 43 4 14 24
KNN-LDCD 0,5996 0,9856 0,7228 43 4 14 24
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O benchmark A1 contém dados reais do Yahoo, e os melhores resultados apresentados foram

através dos métodos TSSD-EWMA, KNN-CAD e KNN-LDCD, com 2 melhores resultados

em cada um dentro das 7 métricas analisadas. A dificuldade na detecção está relacionada à com-

plexidade dos dados reais. Em contra partida o bom resultado obtido pelos métodos baseados em

KNN indicam a sensibilidade de métodos de aprendizado de máquina e a sua adequabilidade para

dados coletados em fluxo cont́ınuo. No benchmark A2, que contém dados sintéticos, 4 melhores

resultados foram obtidos com o NA, indicando possibilidade de inércia nos dados. No conjunto de

dados sintéticos com sazonalidade A3, os métodos NA, SCP, EWMA, SD-EWMA forneceram 2

melhores resultados cada. Esses resultados confirmam a eficiência dos métodos baseados em média

móvel no caso de dados com sazonalidade. Em A4, os métodos baseados em KNN apresentaram

2 menores distâncias (a posteriori e a priori) em relação aos outros métodos.

6.4.4 Análise do dataset 3W

O 3W dataset consiste de dados reais indesejáveis em processos de exploração de poços de

petróleo e gás. Pela natureza dos dados, é de suma importância que os eventos sejam detectados

antes da ocorrência. A métrica que identifica uma detecção antes da ocorrência é a distância a

priori, e através dela os resultados serão apresentados por tipo de evento indesejado. Também é

necessário um menor valor posśıvel de atraso na detecção, para que seja posśıvel uma intervenção

humana, sendo este valor computado pela distância a posteriori.

As Tabelas 6.12 e 6.13 foram constrúıdas com base nos experimentos de detecção de eventos

contidos nas séries temporais do conjunto de dados 3W. Os valores apresentados são computados

com base na média dos resultados de dados oriundos de diferentes poços de exploração de petróleo.

Os resultados estão organizados por tipo de evento não desejável contido nas séries. Métricas com

marcações iguais a “*” ou “-” indicam impossibilidade de execução e de detecção, respectivamente.

Através da Tabela 6.12 percebe-se que o método KNN-LDCD obteve 3 das distâncias an-

teriores mais próximas ao evento da série. Isso confirma o bom desempenho dos métodos KNN

em aplicações que utilizam dados reais. Demais métodos tiveram uma distância muito grande em

relação ao evento da série, com algumas exceções como DE no Tipo 2 e GARCH no Tipo 8,

que apresentaram bom desempenho na detecção antecedente ao evento. TSSD-EWMA, apesar

de não identificar antes em todos os tipos, não obtiveram distâncias tão ruins. Eventos do Tipo

1 pelo método CF tiveram um atraso médio de 1 hora e 30 minutos, dado que as medições são

coletadas a cada segundo, e as medidas de distância seguem as unidades de medida da série. Even-

tos detectados antes são importantes quando estão nas proximidades do evento, pois nesse caso

uma intervenção pode reverter determinado problema que está por vir. Por exemplo, no caso desse

dataset de exploração de petróleo, um evento do Tipo 1 representa um aumento abrupto da BSW
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Tabela 6.12: Resultados obtidos com a distância a priori para o 3W dataset.

Método Tipos de Eventos Indesejáveis

Tipo1 Tipo2 Tipo5 Tipo6 Tipo7 Tipo8

DE 288 1 588 * 2042 334

NA 1343 123 815 753 1177 172

GARCH 2963 2230 555 979 1002 9

SCP 113 161 235 445 662 13

CF 5178 278 1157 1982 790 773

EWMA 1945 481 997 1179 1054 279

PEWMA 2142 266 675 1097 496 234

SD-EWMA 954 258 696 1017 574 268

TSSD-
EWMA

303 88 696 1168 106 268

KNN-CAD 101 55 85 103 219 37

KNN-LDCD 64 54 85 103 219 37

(Basic Sediment and Water), que representa um aumento de água e sedimentos básicos no poço.

Durante o ciclo de um poço é normal que ela aumente, mas um aumento repentino pode levar a di-

versos problemas relacionados à produtividade do poço. Então, como no resultado obtido pelo CF,

um atraso de 1 hora e 30 minutos pode ser tarde demais para tentar se reverter o problema. O ideal

seria detectar alguns minutos antes para ser posśıvel tomar uma decisão de parar a produção antes

que o problema propague e afete todo o processo. A Tabela 6.13 a seguir apresenta os resultados

médios obtidos com a métrica distância a posteriori.

A Tabela 6.13 confirma que os métodos baseados em KNN são mais adequados para dados

de séries temporais reais, pois apresentaram 5 melhores resultados entre os 6 tipos de eventos

indesejáveis. Essa métrica define o atraso da detecção em relação a referência. Um valor a posteriori

muito grande significa que o evento já aconteceu, e não há mais nada a fazer. Um pequeno atraso,

em alguns casos, pode simbolizar que alguma medida ainda pode ser tomada em relação ao evento

visando evitar um problema maior.

6.4.5 Análise de todos os datasets

Na análise envolvendo todos os datasets é apresentada uma comparação das métricas de quali-

dade F1 sobre as detecções de eventos produzidas por diferentes métodos com diferentes técnicas

de detecção. É posśıvel observar na Tabela 6.14, de maneira unificada, os desempenhos da detecção

através dos diversos métodos discutidos com base nas séries temporais contidas nos conjuntos de

dados da Água, Yahoo e 3W.
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Tabela 6.13: Resultados obtidos com a distância a posteriori para o 3W dataset.

Método Tipos de Eventos Indesejáveis

Tipo1 Tipo2 Tipo5 Tipo6 Tipo7 Tipo8

DE 9365 20 13993 * 16651 0

NA 5777 171 2939 363 11548 871

GARCH 7362 437 416 1017 973 19

SCP 91 70 632 181 1605 157

CF 8069 548 4824 1026 9606 5255

EWMA 6467 715 4440 1241 7262 3552

PEWMA 7468 552 2475 1685 6789 952

SD-EWMA 4852 371 766 734 2036 772

TSSD-
EWMA

4852 371 766 754 2036 772

KNN-CAD 56 26 34 70 594 37

KNN-LDCD 54 26 34 70 594 37

Tabela 6.14: Comparação da qualidade das detecções de eventos nos conjuntos de dados sele-
cionados produzidas por diferentes métodos com base na métrica F1 e no tempo de execução em
segundos.

F1 Tempo

Água Yahoo 3W Água Yahoo 3W

DE 0,9517 * 0,9448 0,23 * 0,81

NA 0,9557 0,9889 0,9447 0,06 0,08 0,82

GARCH 0,9390 0,9542 0,9872 0,38 5,51

SCP 0,9280 0,9510 0,9231 2,31 2,47 44,63

CF 0,9603 0,9873 0,9867 0,03 0,05 2,65

EWMA 0,9688 0,9961 0,9956 0,36 0,42 30,43

PEWMA 0,9580 0,9915 0,9925 0,36 0,41 27,82

SD-EWMA 0,9673 0,9955 0,9968 0,54 0,60 239,89

TSSD-
EWMA

0,9711 0,9956 0,9970 0,54 0,58 268,62

KNN-CAD 0,9641 0,9843 0,9872 1,04 0,53 9,19

KNN-
LDCD

0,9632 0,9843 0,9872 0,48 0,55 9,35

A Tabela 6.14 indica através da análise do F1 que o método TSSD-EWMA obteve um melhor

desempenho dentro de um contexto geral. No entanto, apenas essa análise não é suficiente para

apoiar uma escolha definitiva, pois na comparação do F1 entre as variáveis do dataset da Água, na

Tabela 6.6, foi posśıvel observar que os métodos DE, NA e CF obtiveram melhores valores para a
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referida métrica. Uma análise visual dentro de um contexto mais espećıfico permite compreender

que nem sempre o TSSD-EWMA é o método adequado. Nas análises individuais de cada série,

foi posśıvel perceber um bom valor de F1 para o TSSD-EWMA. Este método é baseado no

SD-EWMA, diferindo em um teste estat́ıstico que busca reduzir a quantidade de falsos positivos

identificados no SD-EWMA. No entanto, ao reduzir os FP, ele reduz também a quantidade de

acertos, e retorna detecções bem mais distantes do evento do que o SD-EWMA. Isso foi observado

de maneira geral em todas as séries observadas nesta dissertação. A Tabela 6.15 mostra uma

comparação isolada entre os 2 métodos, com uma série espećıfica selecionada aleatoriamente do

Yahoo A4.

Tabela 6.15: Comparação dos métodos SD-EWMA e TSSD-EWMA.

Método F1
bal acc

FP acertos
a

posteriori
a priori

SD-EWMA 0,9958 0,9958 14 11 0 -

TSSD-EWMA 0,9964 0,5448 2 1 854 -

GARCH 0,9612 0,9297 107 14 1 1

EWMA 0,9955 0,5667 0 2 0 -

Foi posśıvel observar que o TSSD-EWMA apresentou melhor pontuação de F1 em relação ao

SD-EWMA. Entretanto, nas demais métricas seu resultado ficou inferior ao esperado, reduzindo

bem a quantidade de FP mas também os acertos do método. Consequentemente, o atraso ficou

bem maior dado que em SD-EWMA a detecção ocorreu no ponto exato. De modo semelhante,

EWMA mostrou um melhor F1, mas o GARCH teve uma melhor acurácia balanceada e uma maior

quantidade de acertos na detecção. Com isso temos uma necessidade de avaliar bem cada métrica

dentro do contexto espećıfico, pois um bom resultado de uma métrica pode não ser suficiente para

apresentar os bons resultados da detecção.

A Tabela 6.16 apresenta um resumo geral do desempenho de cada método por tipo de dataset

(sintético ou real). Os valores apresentam quantas vezes o método obteve um melhor desempenho

no tipo de dataset em questão.
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Tabela 6.16: Análise geral por dataset e método.

Método Sintético Real
DE 3 10
NA 7 6
GARCH 2 4
SCP 5 1
CF 4 4
EWMA 6 8
PEWMA 1 0
SD-EWMA 4 2
TSSD-EWMA 2 6
KNN-CAD 1 10
KNN-LDCD 1 10

A partir da observação dos valores computados, é posśıvel perceber quais métodos possuem

melhor adequabilidade a cada caso em estudo. Para conjuntos de dados sintéticos, o método

da normalização adaptativa (NA) apresentou melhor desempenho, enquanto que para dados que

chegam em tempo real os métodos baseados em vizinhança e decomposição conseguiram resultados

mais satisfatórios.
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Caṕıtulo 7

Conclusão

Esta dissertação abordou um estudo comparativo de métodos de detecção de eventos em séries

temporais. Foi realizada uma revisão da literatura, onde 11 métodos foram selecionados para

estudo e comparação. Os fundamentos encontrados mostram o crescente empenho dos autores na

busca por uma melhor abordagem acerca do tema relacionado, onde diversificadas técnicas foram

propostas envolvendo séries temporais univariadas, multivariadas, algoritmos batch e online, além

de métodos envolvendo técnicas estat́ısticas, baseados em proximidade, vizinhança, decomposição,

dentre outros dispońıveis.

Frequentemente, especialistas precisam lidar com o problema de escolher o método de detecção

de eventos mais adequado a uma série temporal e à aplicação conduzida. Essa escolha pode ser

uma tarefa complexa, dado que existem diversos métodos de detecção na literatura, cada um

especializando-se em séries temporais que apresentam propriedades estat́ısticas diversas ou fazendo

suposições sobre a distribuição dos seus dados.

Os métodos abordados nesta pesquisa foram testados em séries sintéticas e reais, de tama-

nhos variados, e com diferentes quantidades de eventos presentes. O objetivo foi desenvolver uma

metodologia de comparação para avaliar qual melhor método para determinado tipo de dado. O

processo proposto envolve a aplicação de 7 métricas para avaliação do desempenho de cada método

em estudo e ainda, o tempo. Então, nesta pesquisa foram computados: (i) tempo de execução, (ii)

F1, (iii) acurácia balanceada, (iv) falsos positivos, (v) acertos, (vi) distância a posteriori, e (vii)

distância a priori. De acordo com todo o estudo realizado nas referências encontradas, nenhum

outro trabalho apresenta uma abordagem que envolve a comparação por diversas métricas. Poucos

trabalhos apresentaram a detecção envolvendo mais de um tipo de evento.

Foram realizados experimentos com 3 datasets de diferentes áreas de aplicação: (i) Água, de

dados sintéticos contendo informações sobre a qualidade da água, (ii) Yahoo, com dados sintéticos

e reais do fluxo de dados do Yahoo, e (iii) 3W, com dados reais de exploração de petróleo. Os

experimentos realizados sugerem que a análise comparativa dos métodos de detecção é capaz de

nortear a escolha mais adequada para cada tipo de série. Foi constatado que essa análise auxilia na

compreensão da natureza dos eventos detectados, provendo uma visão abrangente das detecções de
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diferentes métodos. Com isso, busca-se evitar problemas como a desconsideração ou a identificação

incorreta de eventos através de uma escolha inadequada do método de detecção, que podem trazer

prejúızo às aplicações que dependem do monitoramento desses eventos.

Resultados experimentais apontam para a complexidade do problema de detecção de eventos,

que está intimamente relacionado às propriedades estat́ısticas das séries temporais adotadas. No

dataset 3W, coletado durante processos de exploração em poços de petróleo, foi observada a pre-

sença de eventos não desejáveis de diferentes tipos, apresentando diferentes semânticas e causando

impactos de diferentes magnitudes no comportamento das séries temporais. Considerando-se que

tais eventos podem ocorrer sequencialmente e concomitantemente através das variáveis coletadas,

observa-se a complexidade da tarefa de seleção de métodos de detecção de eventos. A seleção deve

ser adequada aos dados do domı́nio, que são mais complexos e desafiadores quando são analisados

dados reais.

Os resultados apresentados sugerem a expansão da pesquisa para trabalhos futuros, onde estuda-

se a possibilidade de realizar uma adaptação nos algoritmos para detectar eventos de forma on-line,

em tempo real. Essa detecção sobre dados de streaming é muito importante, dado que sensores

capturam informações a todo instante, e um processamento on-line fornece posśıveis intervenções

no sistema a ponto de evitar acidentes e falhas. Também considera-se incluir novos métodos, como

os baseados em aprendizado de máquina e aprendizado profundo, onde se deixaria de ter uma

referência nos dados para comparação da detecção e seria treinado um modelo baseado nos dados

iniciais da série.

A extensão desta pesquisa também conduz a um problema de predição de eventos que se baseia

não só em técnicas de detecção, mas também em soluções nas áreas de análise e predição de

séries temporais e aprendizado de máquina. Este problema é particularmente importante, pois a

predição de defeitos maquinários e instabilidades em operações e serviços possibilitam uma adoção

de medidas preventivas ou rápidas correções, minimizando prejúızos aos processos e operações.
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