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Eventos

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

= Eventos podem se manifestar como anomalias, pontos de mudanca ou padrées
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Anomalias

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

= Pode ser categorizado como pontual, contextual ou coletivo
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[11]V. Chandola, A. Banerjee, e V. Kumar, 2009, Anomaly detection: A survey, ACM Computing Surveys, v. 41, n. 3




Pontos de mudanca

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

= Eles separam diferentes estados no processo que gera a série
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[1] J.-I. Takeuchi e K. Yamanishi, 2006, A unifying framework for detecting outliers and change points from time series, I[EEE Transactions on Knowledge and Data Engineering, v. 18, n. 4, p. 482—

492.




Motifs

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

15.0

14.54

14.0+

13.51

1850
1860
1870
1880 1
1890
1900
1920
1930
1940
1950
19601
1970
1980
1990

1910+
2000
2010
2020+
2030

Como identifica-los em series ndo-estacionarias?

[1] P. Patel, E. Keogh, J. Lin, and S. Lonardi, “Mining motifs in massive time series databases,” in Proceedings - IEEE International Conference on Data Mining, ICDM, 2002, pp. 370-377
[2] A. Mueen, “Time series motif discovery: Dimensions and applications,” Wiley Interdisciplinary Reviews: Data Mining and Knowledge Discovery, vol. 4, no. 2, pp. 152-159, 2014
[3] S. Torkamani and V. Lohweg, “Survey on time series motif discovery,” Wiley Interdisciplinary Reviews: Data Mining and Knowledge Discovery, vol. 7, no. 2, 2017.




Deteccdio de eventos
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As multiplas faces da deteccéo de eventos
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[1] R. Salles, L. Escobar, L. Baroni, R. Zorrilla, A. Ziviani, V. Kreischer, F. Delicato, P. Pires, L. Maia, et al

deteccdo de eventos em séries temporais, In: Anais do Simpdsio Brasileiro de Banco de Dados (SBBD)
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Meétricas para avaliar deteccdio de eventos

= Métricas de classificacao classicas:
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Desafios nas métricas de avaliacdo

= Métodos de pontuacdo tradicionais, como precisao e revocacao, Nao sao
suficientes para avaliar o desempenho da deteccao de eventos online
» Eles ndo incorporam o tempo e ndo recompensam a deteccdes proximas
= \erdadeiros positivos sao recompensados
= Todos 0s outros resultados sao "severamente” e igualmente punidos
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Deteccdio online de eventos

= Series temporais coletadas continuamente (streaming)
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Image source: https://towardsdatascience.com/real-time-time-series-anomaly-detection-981cflelcal3




Detecgéio online de pontos de mudanc¢a/desvio de conceito

= Alteracdo de comportamento pode acontecer incrementalmente
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Image source: https://towardsdatascience.com/real-time-time-series-anomaly-detection-981cflelcal3
[1] G. Ditzler, M. Roveri, C. Alippi, e R. Polikar, 2015, Learning in Nonstationary Environments: A Survey, /[EEE Computational Intelligence Magazine, v. 10, n. 4, p. 12-25.

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



Categorizacéio de desvio de conceito

= Abruto (a), Incremental (b), Gradual (c), Recorrente (d)
= Todos sdo exemplos de ndo-estacionariedade
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Image source: https://towardsdatascience.com/real-time-time-series-anomaly-detection-981cflelcal3
[1] G. Ditzler, M. Roveri, C. Alippi, e R. Polikar, 2015, Learning in Nonstationary Environments: A Survey, /[EEE Computational Intelligence Magazine, v. 10, n. 4, p. 12-25.
[2] https://youtu.be/woRmeGvOaz4




Desafios na detecgdo de eventos online

(quando adaptar)
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1] S.O. Haykin, 2008, Neural Networks and Learning Machines. 3 ed. New York, Prentice Hall.

2] Grossberg, S., 1988. Neural Networks and Natural Intelligence, Cambridge, MA: MIT Press.
3] G. Ditzler, M. Roveri, C. Alippi, e R. Polikar, 2015, Learning in Nonstationary Environments: A Survey, [EEE Computational Intelligence Magazine, v. 10, n. 4, p. 12-25.



Desafios na detecgdo de eventos online

(muitos métodos)

Diretamente relacionado as

Ha muitos métodos de deteccdo A escolha de suposicBes iniciais sobre o

de eventos (detectores) detectores/parametros comportamento e

a%rg Z::Zcrj,?gsp: Lar: c(jj :::%ao propriedades estatisticas dos
: dados.

Métodos de
pré-

rocessamento
Detectores P

A natureza dos eventos observados
frequentemente é desconhecida.

Detectores especializados em um tipo de
evento podem ignorar a ocorréncia de
outro, ou até mesmo identifica-los de

‘ forma incorreta.

Desempenho de detectores
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Novidades

Inscreva-se em:

» YouTube =

Eduardo Ogasawara

@eduardo.ogasawara 611 subscribers 67 videos
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https://eic.cefet-rj.br/~eogasawara/youtube
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