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Eventos

▪ Um ponto ou um intervalo onde ocorre uma mudança significativa no 

comportamento da série temporal

▪ Eventos podem se manifestar como anomalias, pontos de mudança ou padrões 

frequentes (motifs)

[1] V. Guralnik and J. Srivastava, 1999, Event Detection from Time Series Data, In: Proceedings of the Fifth ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining, p. 

33–42

[2] NOAA, 2023, Climate at a Glance Global Time Series, https://www.ncei.noaa.gov/access/monitoring/climate-at-a-glance/global/time-series.
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Anomalias

▪ Um padrão ou observação que não está de acordo com o comportamento 

esperado [1]

▪ Pode ser categorizado como pontual, contextual ou coletivo

[1] ] V. Chandola, A. Banerjee, e V. Kumar, 2009, Anomaly detection: A survey, ACM Computing Surveys, v. 41, n. 3

(*)
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Pontos de mudança

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

▪ Eles separam diferentes estados no processo que gera a série
temporal

[1] J.-I. Takeuchi e K. Yamanishi, 2006, A unifying framework for detecting outliers and change points from time series, IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineering, v. 18, n. 4, p. 482–

492. 
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Motifs

▪ Um padrão (desconhecido) que ocorre um número significativo de vezes 

em séries temporais [1, 2, 3]

[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.

Como identificá-los em series não-estacionárias?
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Detecção de eventos
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As múltiplas faces da detecção de eventos

[1] R. Salles, L. Escobar, L. Baroni, R. Zorrilla, A. Ziviani, V. Kreischer, F. Delicato, P. Pires, L. Maia, et al., 2020, Um framework para integração e análise de métodos de 

detecção de eventos em séries temporais, In: Anais do Simpósio Brasileiro de Banco de Dados (SBBD)

Método B: anomalias &  pontos de mudança

Método C: anomalias de volatilidade
Métodos A, B & C: 

anomalias, anomalias de volatilidade e pontos 
de mudança

Método A: anomalias
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Métricas para avaliar detecção de eventos

▪ Métricas de classificação clássicas:

▪ acurácia =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝐴𝑙𝑙

▪ precisão =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃

▪ revocação =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁

▪ 𝐹1 =
2∙precisão∙revocação

precisão+revocação

Confusion Matrix (CM)

Predicted

Actual
Ê ¬Ê

E TP FN

¬E FP TN
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Desafios nas métricas de avaliação

▪ Métodos de pontuação tradicionais, como precisão e revocação, não são 

suficientes para avaliar o desempenho da detecção de eventos online

▪ Eles não incorporam o tempo e não recompensam a detecções próximas

▪ Verdadeiros positivos são recompensados 

▪ Todos os outros resultados são "severamente" e igualmente punidos

[1] Lavin, A., & Ahmad, S. (2015, December). Evaluating Real-Time Anomaly Detection Algorithms--The Numenta Anomaly Benchmark. In 2015 IEEE 14th International Conference on Machine

Learning and Applications (ICMLA) (pp. 38-44). IEEE.

[2] Singh, N., & Olinsky, C. (2017, May). Demystifying Numenta anomaly benchmark. In 2017 International Joint Conference on Neural Networks (IJCNN) (pp. 1570-1577). IEEE.

Event 
detection

Eventrewarded

penalized
penalized

penalized

Early detection

Slightly delayed detection
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Detecção online de eventos

▪ Séries temporais coletadas continuamente (streaming)

Image source: https://towardsdatascience.com/real-time-time-series-anomaly-detection-981cf1e1ca13
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Detecção online de pontos de mudança/desvio de conceito

▪ Alteração de comportamento pode acontecer incrementalmente

Image source: https://towardsdatascience.com/real-time-time-series-anomaly-detection-981cf1e1ca13

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

[2] https://youtu.be/woRmeGvOaz4
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Categorização de desvio de conceito

Image source: https://towardsdatascience.com/real-time-time-series-anomaly-detection-981cf1e1ca13

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

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

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

▪ Todos são exemplos de não-estacionariedade
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Desafios na detecção de eventos online 

(quando adaptar)

[1] S.O. Haykin, 2008, Neural Networks and Learning Machines. 3 ed. New York, Prentice Hall.

[2] Grossberg, S., 1988. Neural Networks and Natural Intelligence, Cambridge, MA: MIT Press.

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

Adaptabilidade

Aprendizado incremental

Dilema da plasticidade-estabilidade
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Desafios na detecção de eventos online 

(muitos métodos)

Há muitos métodos de detecção 

de eventos (detectores)

A escolha de 

detectores/parâmetros 

apropriados para a detecção 

de eventos é um desafio.

Diretamente relacionado às 

suposições iniciais sobre o 

comportamento e 

propriedades estatísticas dos 

dados.

A natureza dos eventos observados 

frequentemente é desconhecida.

Detectores especializados em um tipo de 

evento podem ignorar a ocorrência de 

outro, ou até mesmo identificá-los de 

forma incorreta.

Desempenho de detectores

parâmetros

Detectores

Métodos de 

pré-

processamento
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Feliz 2021!Data Analytics Lab Team

https://eic.cefet-rj.br/~dal/equipe/
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Feliz 2021!Data Analytics Lab Team

https://eic.cefet-rj.br/~dal/equipe/
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Novidades
Inscreva-se em: https://eic.cefet-rj.br/~eogasawara/youtube

✓

https://eic.cefet-rj.br/~eogasawara/youtube
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