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Ndo-estacionariedade

= Estacionaried

(11 RH. Shumway e D.S. Stoffer, 2017, Time Series Analysis and Its Applications: With R Examples. 4 ed. New York, NY, Springer.




Predicéio de séries temporais
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Normalizacdo (min/max)

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



Tipos de néo-estacionariedade

R. Salles, K. Belloze, F. Porto, P. H. Gonzalez, e E. Ogasawara, “Nonstationary time series transformation methods: An experimental review”, Knowledge-
Ba > 2018.



As multiplas faces da nGo-estacionariedade

= (Critica de Lucas —

» Pseudo-estacionariedade —
» Dilema da Plasticidade e Estabilidade

» Padrbes emergentes (Emerging patterns)

Mudanca de conceito (Concept Drift)
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=
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[11 AS. Iwashita and J.P. Papa, 2019, An Overview on Concept Drift Learning, IEEE Access, v. 7, p. 15321547
[2] G. Ditzler, M. Roveri, C. Alippi, and R. Polikar, 2015, Learning in Nonstationary Environments: A St
A ed. Boston; Montreal, McGraw-Hill/Irwin. / [4] S.O. Haykir




Critica de Lucas

» “Dado que a estrutura de um modelo economeétrico consiste em regras
de decisdo Otimas dos agentes econdmicos, e que as regras de decisao
Otimas variam sistematicamente com as mudancas na estrutura das séries
relevantes para o decisor, conclui-se gue qualguer mudanca na politica
sistematicamente ira alterar a estrutura dos modelos economeétricos”

Inflation
Rate

Intial Short-Fun

. Phillips Curve

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



Pseudo-estacionariedade

Monthly mean temperature anomalies in degrees Celsius relative to a base period

Periodo pseudo-estacionario

Ponto de mudanca

[1] World Global Temperature, https://datahub.io/core/global-temp



Dilema da Plasticidade e Estabilidade

= Redes neurais sdo conhecidas pela adaptabilidade
» Capacidade de atualizar os pesos em funcdo de alteracdes no ambiente
= Treinamento incremental
» Alteracao dos pesos sinapticos
= Sistemas adaptativos visam abordar ndo-estacionariedade
» Buscando-se robustez, adota-se adaptabilidade
= Maior adaptabilidade, mais suscetivel a situacoes espurias, menor robustez
= Dilema: encontrar o tempo certo para se adaptar

]

recouring concepts outlier (rof concept drift)

[1] S.0. Haykin, 2008, Neural Networks and Learning Machines. 3 ed. New York, Prentice Hall
[2] Grossberg, S al Networks and Natural Intelligence, Cambridge, MA: MIT Press

3] G. Ditzler, M. Roveri, C. Alippi, e R. Polikar, 2015, Learning in Nonstationary Environments: A Survey, I[EEE Compt




Emerging patterns

= Padrbes emer muda de um
dataset (bat

= Datasets
= Cresci

= p(0)

= Dado

[1 G. Dong e J. Li, 1999, Efficient Mining of Emerging Patterns: Discovering Trends and Differences, In: Proceedings of the Fifth ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery
and Data Mining, p. 43-52

[2] K. Ramamohanarao e J. Bailey, 2004, Emerging Patterns: Mining and Applications, In: Proceedings of International Conference on Intelligent Sensing and Information Processing, ICISIP 2004,



Concept Drift

= Aprendizado
= Aprendiza

[1] G.I. Webb, R. Hyde, H. Cao, H.L. Nguyen, e F. Petitiean, 2016, Characterizing concept drift, Data Mining and Knowledge Discovery, v. 30, n. 4, p. 964-994.
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Tipos de Concept Drift
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[1] G. Ditzler, M. Roveri, C. Alippi, e R. Polikar, 2015, Learning in Nonstationary Environments: A Survey, IEEE Computational Intelligence Magazine, v. 10, n. 4, p. 12-25.

11



Magnitude e Real/Virtual Concept Drift

» Magnitude do Concept Drift: D(t, u)
= Real Concept Dirift

" P (Y|X) # B,(Y]|X) e Pe(X) = P(X)
= Virtual Concept Drift
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(a) conjunto inicial de dados (b) desvio de conceito virtual (c) desvio de conceito real

[1] G.I. Webb, R. Hyde, H. Cao, H.L. Nguyen, e F. Petitjean, 2016, Characterizing concept drift, Data Mining and Knowledge Discovery, v. 30, n. 4, p. 964~
994.
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Taxonomia de ndo-estacionariedade

[1] G. Ditzler, M. Roveri, C. Alippi, e R. Polikar, 2015, Learning in Nonstationary Environments: A Survey, I[EEE Computational Intelligence Magazine, v. 10, n.
4, p. 12-25.
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Desvio de Conceito — Deteccéio

= Ponto A —identificacao do desvio diante da comparacao das distribuicdes

= Ponto B — identificacdo do desvio a partir da evolucao de algum indicador de
desempenho

@ 1.2. Segrega dados
Dados de teste
Bados Brut - Tt
AdogRILios Préprocessamento Dados de treino

1.3. Treinamento 1.4. Testes Dados previstos
Classificador Classificador P
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Desvio de Conceito — Tratamento

= Passivo — Métodos que adaptam o método em intervalos regulares, sem
considerar se as mudancas realmente ocorreram.

= Ativo — Métodos que alteram apenas o modelo de classificacdo apds a
deteccao de uma alteracao. Eles sao usados em conjunto com um
modelo de deteccao.

Modelo1

Modelo2
Modelo3

[1] ). Gama, |. Zliobaite, A. Bifet, M. Pechenizkiy, and A. Bouchachia, 2014, A survey on concept drift adaptation, ACM Computing Surveys, v. 46, n. 4
[2] AS. lwashita and J.P. Papa, 2019, An Overview on Concept Drift Learning, IEEE Access, v. 7, p. 1532-1547. 16



Deteccdio de Desvio de Conceito — Classificacdio e Estado da Arte

Drift Detection
Methods based on
Hoeffding’s Bound '\

(HDDM) 2015 \
|

Fast Hoeffding \ Métodos baseados
Drift Detection //& em Janelas
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Taxonomia adaptada de Gama et al. [2014] e Pesaranghader et al. [2016].

GAMA, J.; ZLIOBAITE, I.; BIFET, A.; PECHENIZKIY, M.; BOUCHACHIA, A. A survey onconcept drift adaptation.ACM Computing Surveys, v. 46, n. 4, 2014.
PESARANGHADER, A.; VIKTOR, H. Fast hoeffding drift detection method for evolving datastreams.Lecture Notes in Computer Science (including subseries
Lecture Notes in Artificiallntelligence and Lecture Notes in Bioinformatics), v. 9852 LNAI, p. 96-111, 2016.




Andlise das Distribuicbes
Métodos Baseados em Andlise Sequencial

= Metodos baseados em analise sequencial avaliam sequencialmente os resultados de
previsdo a medida que se tornam disponiveis

= Quando a diferenca da predicdo e o valor € maior que o limite definido, sinaliza-se
um desvio. O limite depende da taxa admissivel de falsos positivos

= Neste grupo estao os metodos Cumulative Sum (CUSUM) e sua variante Page-Hinkley
(PH), que trata medias zeradas [PAGE, 1954]

94 96 98 00 02 04 OB 08 10 12 14 16 18 "84 96 98 00 02 04 06 08 10 12 14 16 18

— CUSUM 5% Significance —— CUSUM of Squares === 5% Significance

PAGE, E. S. CONTINUOUS INSPECTION SCHEMES.Biometrika, v. 41, n. 1-2, p. 100-115, 061954. 18



Andlise das Distribuicbes
Métodos Baseados em Janelas

= Utiliza-se uma janela de referéncia fixa para resumir as informacoes anteriores e uma
janela deslizante para resumir as informacdes mais recentes

= Uma diferenca significativa entre as distribuicoes dessas duas janelas implica na ocorréncia de um
desvio

= ADWIN (Adaptive Sliding Window)- analisa a média entre as duas janelas
= SeqDrift — Analisa a soma entre as duas janelas

ADWIN: ApDAPTIVE WINDOWING ALGORITHM
Initialize Window W
for each t = 0
do W «— WU {z;} (i.e., add z; to the head of W)

repeat Drop elements from the tail of W
until |fiw, — fiw, | = €cue holds
for every split of W into W = W, - W,
{_'}'th.l'}l_l t ]H W

BIFET, A.; GAVALD a, R. Adaptive learning from evolving data streams. 2009.

PEARS, R.; SRIPIRAKAS, S.; KOH, Y. S. Detecting concept change in dynamic data streams.Machine Learning, v. 97, 12 2014. 19



Andlise de Desempenho
Controle Estatistico de Processos

= Analisa parametros estatisticos, como a média e o desvio padrao associados a taxa de
erros, a fim de detectar o desvio

= DDM (Drift Detection Method) - Calcula a probabilidade de classificacao incorreta (p;)
e seu desvio padrao(e;) para cada instancia. Analisa se a taxa de erro aumenta

:concept
adrift
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Number of examples processed (time)

GAMA, J.; MEDAS, P.; CASTILLO, G.; RODRIGUES, P. Learning with drift detection. In.BAZZAN, A. L. C.; LABIDI, S. (Ed.).Advances in Artificial
Intelligence — SBIA 2004. Berlin,Heidelberg: Springer Berlin Heidelberg, 2004. 20



Andlise de Desempenho
Controle Estatistico de Processos

= EDDM (Early Drift Detection Method) - O mesmo mecanismo de alerta-alarme do
DDM, mas em vez de usar a taxa de erro do classificador, foi proposta a distancia
entre erros

= Limite do que seja considerado desvio considera proporcao entre media e desvio padrao correntes
e a média maxima e duas vezes o desvio padrao maximo
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BAENA-GARCIA, M.; CAMPO-'AVILA, J.; FIDALGO-MERINO, R ; BIFET, A.; GAVALD, R.;MORALES-BUENO, R. Early drift detection method. 01
2006.



Andlise de Desempenho
Métodos Baseados em Janelas

= HDDM (Drift Detection Method based on the Hoeffding'’s inequality) — Desvio de conceito
baseados em limites de Hoeffding. Sua mecanica funciona através da monitoracao de uma
média estimada de desempenho, a partir de erros e acertos de um classificador, e entdo
detectar mudangas relevantes. Utiliza desigualdade de Hoeffding delimitar o que seria o
desvio. [FRIAS-BLANCO et al., 2015]

= MDDM (McDiarmid Drift Detection Method) - mantém conceito muito parecido com o
HDDM, porém, utiliza a desigualdade de McDiarmid para limite de deteccao de desvio.
Tipos MDDM-A (peso usando esquema aritmetico), MDDM-G (peso usando esqguema
geomeétrico) e MDDM-E (peso usando esquema de Euler) [PESARANGHADER et al.,, 2017].

Elements Prediction

Dropped “ Results

FRIAS-BLANCO, |.; CAMPO-'AVILA, J.; RAMOS, G.; MORALES-BUENO, R.; DIAZ, A;;MOTA, Y. Online and non-parametric drift detection methods based on
hoeffding’s bounds.IEEETransactions on Knowledge and Data Engineering, v. 27, p. 810-823, 08 2015. 22

PESARANGHADER, A.; VIKTOR, H.; PAQUET, E. Mcdiarmid drift detection methods forevolving data streams. 10 2017.



Andlise de Desempenho
Métodos Baseados em Janelas

= FHDDM (Fast Hoeffding Drift Detection Method) — Detecta desvio quando uma
diferenca significativa entre a probabilidade maxima de predicbes corretas e a
probabilidade mais recente de predicdes corretas é observada

Linha do tempo

A il
— (—)\—\
| 1
Ocarrido _ e r r [ o [ [ [ [ |

Previsdo

Validagdo

Diferenca de tempo aceitavel para identificacdo
Drift

Verdadeiro positivo

Falso positivo

Falso negativo

Verdadeiro negativo

PESARANGHADER, A.; VIKTOR, H. Fast hoeffding drift detection method for evolving datastreams.Lecture Notes in Computer Science (including
subseries Lecture Notes in Artificiallntelligence and Lecture Notes in Bioinformatics), v. 9852 LNAI, p. 96-111, 2016. 23



Desvio de Conceito — Classificacdo dos Métodos

@ 1.2. Segrega dados
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Abordagens

Geréncia da
Adaptabili

[11J. Gama, I. Zliobaite, A. Bifet, M. Pechenizkiy, e A. Bouchachia, 2014, A survey on concept drift adaptation, ACM Computing Surveys, v. 46, n. 4

[2] AM. Garcia-Vico, C.J. Carmona, D. Martin, M. Garcfa-Borroto, e M.J. del Jesus, 2018, An overview of emerging pattern mining in supervised descriptive rule discovery: taxonomy, empirical study, trends, and prospects,
Wiley Interdisciplinary Reviews: Data Mining and Knowledge Discovery, v. 8, n. 1

[3] R. Salles, K. Belloze, F. Porto, P. H. Gonzalez, e E. Ogasawara, “Nonstationary time series transformation methods: An experimental review”, Knowledge-Based Systems, nov. 2018.




Memoria

= Processo
= Testa-se no ultimo batch (previsao)
Incorpora-se ultimo batch no treino
= Memoria
= Completa
= Sem memaria
= Janelas deslizantes
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[11J). Gama, |. Zliobaite, A. Bifet, M. Pechenizkiy, e A. Bou <'h< )m 2014, A survey on concept drift adz
[2] AM. Garcia-Vico, C.J. Carmona, D. Martin, M. Gar | Jesus, 2018, An overvi
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= Deteccao de drift
= Ativa
= Passiva
= Aprendizado
= |ncremental
= N3o-incremental
= Modelos
= Unico
= Ensemble

Adaptabilidade

)18, An overview of emerging patter mining in supervised descr

NaiveBayes
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OzaBoost

100,000 150,000 200,000 250,000 300,000

ninstances

— Magnilude=0.0 — Magnilude=0.25 — Magnilude=0.5 Magniude=0.75 Magnilude=1.0

taxonomy, empirical study, trenc d prospect: 28



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




Problemas de normalizacgéio usando janelas deslizantes
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Monthly average exchange rate of U.S. Dollar to Brazilian Real
normalized by sliding window technique from aug/2000 to dec/2000 and from apr/2001 to aug/2001

[1] E. Ogasawara, L. Murta, G. Zimbrdo, and M. Mattoso, 2009, Neural networks cartridges for data mining on time series, In: Proceedings of the
International Joint Conference on Neural Networks, p. 2302—2309



Funcbes inerciais
Normalizag¢éo adaptativa

= Transformag
= Conversa
= Célculo




Intuicdo

normalized slide window
with Adaptive Normalization

[1] E. Ogasawara, L.C. Martinez, D. De Oliveira, G. Zimbrao, G.L. Pappa, and M. Mattoso, 2010, Adaptive Normalization: A novel data normalization
approach for non-stationary time series, In: Proceedings of the International Joint Conference on Neural Networks
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Predicéio de séries temporais usando aprendizado de maquina
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Geréncia de Modelos

= Geréncia de Modelos
= Construcgao
= Producao
» Reutilizacao
= Transferéncia de conhecimento
= Selecdo dinamica
= Distribuicdo
= Fspaco-tempo
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[1] S. Idowu, D. Striber, and T. Berger, 2022, Asset Management in Machine Learning: State-of-research and State-of-practice, ACM Computing Surveys (Jun.)
https://youtu.be/H2t3nPInMI4 34



Desafios

Aprendizado
Estruturas

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