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Abstract. When analyzing time series, it is possible to observe significant chan-
ges in the behavior of its observations that frequently characterize the occur-
rence of events. Events may appear as anomalies, change points, or frequent
patterns. In literature, there are several methods for event detection. However,
the search for a suitable method for a time series is not a simple task, especially
considering that the nature of the events is often not known. In this context, this
work presents Harbinger, a framework for integration and analysis of event de-
tection methods. Harbinger was evaluated with synthetic and real data, where
it was possible to verify that its functionalities foster the selection of methods
and the understanding of detected events.

Resumo. Ao analisar séries temporais é possivel observar mudangas signifi-
cativas no comportamento das observacoes que frequentemente caracterizam
a ocorréncia de eventos. Eventos se apresentam como anomalias, pontos de
mudanca, ou padroes frequentes. Na literatura existem diversos métodos para
detec¢do de eventos. Entretanto, a busca por um método adequado para uma
série temporal ndo é uma tarefa simples, principalmente considerando-se que a
natureza dos eventos muitas vezes ndo é conhecida. Neste contexto, este traba-
lho apresenta Harbinger, um framework para integracdo e andlise de métodos
de detecc¢do de eventos. O Harbinger foi avaliado em dados sintéticos e reais,
onde foi possivel constatar que suas funcionalidades promovem a selecdo de
métodos e a compreensdo dos eventos detectados.

1. Introducao

Na andlise de séries temporais, frequentemente é possivel observar a ocorréncia de uma
mudanca significativa em seu comportamento em um certo ponto ou intervalo de tempo.
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Tal mudanga de comportamento geralmente caracteriza a ocorréncia de um evento [Gu-
ralnik and Srivastava, 1999]. Um evento pode representar um fendmeno com significado
definido em um dominio de conhecimento. Assim, o problema de detec¢do de eventos
se mostra relevante para aplicacdes baseadas em andlise de dados de sensores. Exemplos
de tais aplicacdes sdo observados nos dominios da quimica, da sismica de reflexdo e da
perfuracdo e exploracdo de petréleo, em que o monitoramento das operagdes € essencial.

A literatura apresenta muitos métodos para deteccdo de eventos. A escolha de um
método adequado para uma série temporal ndo é uma tarefa simples. A selecdo e para-
metrizacdo de um método estdo diretamente relacionadas as suposi¢des iniciais quanto
ao comportamento e as propriedades estatisticas dos dados. A complexidade desta tarefa
¢ agravada considerando-se que a natureza dos eventos observados em uma série tempo-
ral muitas vezes é desconhecida. Eventos detectados em séries temporais comumente se
apresentam como anomalias, pontos de mudancga ou padrdes frequentes. Neste caso, mé-
todos especializados na deteccdo de um tipo de evento podem negligenciar a ocorréncia
de outro, ou ainda, identifica-los erroneamente. Falhas na identificacdo de eventos podem
afetar a tomada de decisdo ou levar a falsos positivos. Com isso, tem-se uma perda de
credibilidade no uso das técnicas de controle e um possivel prejuizo as aplicacoes.

Neste contexto, este trabalho apresenta o Harbinger, um framework para inte-
gracdo e andlise de métodos de detec¢do de eventos. Para isso, sdo uniformizados e
integrados alguns dos principais métodos de deteccdo de eventos disponiveis na litera-
tura, podendo também ser incluidos pelo usudrio. Tal integracdo viabiliza uma andlise
comparativa qualitativa e quantitativa de suas detec¢des, bem como o uso combinado de
métodos para caracterizar de modo mais assertivo os eventos detectados. A proveniéncia
dos resultados se da via sistemas de gerenciamento de ciclo de vida de modelos.

O Harbinger foi avaliado com base em dados sintéticos e reais. Constatou-se que
as suas funcionalidades ajudam a nortear a escolha de métodos de deteccao apropriados
para uma determinada série temporal e contribuem para a compreensao da semantica dos
eventos detectados. A Secdo 2 apresenta o referencial tedrico e trabalhos relacionados.
Na Secdo 3 sdo descritos o framework e suas funcionalidades. A Sec¢do 4 apresenta a
avaliacdo experimental e sua discussdo, enquanto a Se¢do 5 tece consideragdes finais.

2. Séries temporais e deteccao de eventos

Uma série temporal é uma sequéncia de observacdes coletadas ao longo do tempo. Geral-
mente, considera-se uma série temporal ¥y como um processo estocastico, i.e uma sequén-
cia de n varidveis aleatdrias <yi, ¥, - ,v,> [Carmona, 2014]. Uma observagdo de
uma série temporal € referenciada como y;, indexada no tempo por ¢ = 1,...,n, onde
Y, representa a primeira observacdo e y, a mais recente. Uma subsequéncia de tama-
nho p de y na posicao ¢, representada por seg; ,(y), € uma sequéncia continua de valores
<Yi—(p-1), Yi—(p—2) - - -» Y>> onde |seq; ,(y)| =pep < i < |y|. A média mével 7, , na po-
sicdo i, de p termos para y é computada pela média das ¢, observacdes nas subsequéncias
definidas por seg; ,(y). A Eq. 1 descreve 7, ,,.

p
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2.1. Deteccao de anomalias de tendéncia

Anomalias sdo observagdes que se destacam por parecerem nao terem sido geradas pelo
mesmo processo que as demais observacdes na série temporal. Neste caso, anomalias po-
dem ser modeladas como observacdes isoladas dos dados restantes com base em funcdes
de similaridade ou distancia [Gupta et al., 2014]. Podem ser identificadas como a(y) por
meio da Eq. 2, onde Q1(y) e Q3(y) sdo respectivamente o primeiro e terceiro quartil e
IQR é a distancia interquartil [Gupta et al., 2014].

aly) ={i,Vily ¢ [Qi(y) —1.5-IQR(y), Qs(y) +1.5- IQR(y)]} 2)

No contexto de séries temporais, existe um interesse particular na deteccao de
anomalias que podem representar a ocorréncia de um evento que foge a tendéncia inerente
ao processo gerador de y. Seja ¢ uma estimativa do processo gerador de y, produzido
pelo ajustamento de um modelo «, tendo §; = a(y);. Sendo ¢ uma série temporal de
residuos (white noise) obtidos apds a remocao da tendéncia ¢, tem-se que as anomalias
de tendéncia de y sdo geralmente identificadas como at(y) por meio da Eq. 3.

at(y) = ale), € = yi — Ui 3)

A literatura apresenta diversos métodos para a deteccao de anomalias de tendén-
cia. Entre eles estdo os baseados em decomposi¢c@o, normalizagdo adaptativa (AN), e o
KNN-CAD. O método de decomposi¢ao adota uma abordagem que consiste em decom-
por a série temporal em trés componentes: tendéncia, sazonalidade e o restante, sobre o
qual € feita a busca por anomalias [Gupta et al., 2014]. No AN, ¢ feito uso de inércia
para abordar séries ndo estacionarias heteroceddsticas através do cdlculo da média mével
[Salles et al., 2019].

2.2. Deteccao de anomalias de volatilidade

A maioria das séries temporais financeiras exibe propriedades ndo lineares que nao podem
ser capturadas pelos modelos lineares existentes, dado que a volatilidade dessas séries va-
ria bastante ao longo do tempo. Surge assim uma demanda para o estudo da volatilidade
das séries temporais. Modelos econométricos aparecem para tratar a ndo linearidade dos
dados, incluindo volatilidade estocastica, como o0 ARCH e GARCH, sendo o ultimo o
mais conhecido e aplicado [Carmona, 2014]. Na drea financeira, a volatilidade estd asso-
ciada 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
observacoes anteriores. GARCH é um modelo de série temporal ndo linear, onde uma
série y; € explicada conforme a Eq. 4, sendo p; o componente médio. A sequéncia de
ruido w; é 1.1.d. N(0, 1), de modo que a distribui¢do condicional de y; = y; — pu;, dado
Vi1, Yi—2, ... € N(O, 02-2) [Carmona, 2014]. Tal modelo pode ser utilizado como « para
deteccao de anomalias na Eq. 3, ou ainda, suas estimativas de volatilidades instantaneas
podem ser sujeitas a uma detec¢dao de anomalias (Eq. 2).

Yi = Wi + ow; 4

2.3. Deteccao de pontos de mudanca

Os métodos de detecgao de pontos de mudanga objetivam encontrar na série temporal os
pontos ou intervalos no tempo que representam uma transi¢do entre diferentes estados



em um processo que gera os dados da série temporal [Takeuchi and Yamanishi, 2006]. A
detec¢do de ponto de mudanga pode ser definida como um problema de teste de hipoteses,
onde a hipétese nula H, caracteriza a inexisténcia de pontos de mudanga e a hipétese
alternativa H4 nega Hy. Seja seq; ,(y) uma subsequéncia de observacdes de uma série
temporal e ¢,k € {i,...,7+ p}, sendo t < k, tem-se formalmente que Hy : V ¢,k (t #
k)| P, =P, e Hy :Vt3Ek(t #Ek)|P, #P,, onde P, éa fungdo densidade de
probabilidade da subsequéncia e k£ é¢ um ponto de mudanga [Chen and Zhang, 2015].

Uma das propostas desenvolvidas para a deteccdo de pontos de mudanga em séries
temporais € baseada na Média Mével Exponencialmente Ponderada (EWMA) [Raza et al.,
2015]. Entretanto, o método seminal de detec¢do de pontos de mudanca (SCP), tornou-se
referéncia na literatura [Guralnik and Srivastava, 1999] e promoveu o desenvolvimento
de inumeras abordagens como o ChangeFinder (CF) [Takeuchi and Yamanishi, 2006],
composto por duas fases. Dada uma série temporal g, na primeira fase, um modelo «
¢ ajustado, resultando em ;, e sdo identificadas suas anomalias a partir dos residuos
contidos na série s definida na Eq. 5. Na segunda fase é produzida uma nova série s,
composta pelas médias moveis de s com p termos. A deteccao de pontos de mudancga €
reduzida ao problema de detec¢do de anomalias em s,,.

si= (G —v)°, i = aly); ®)

2.4. Trabalhos relacionados

A literatura apresenta frameworks para deteccdo de anomalias, como o desenvolvido por
De Paepe et al. [2020], que descreveram o framework SDM que utiliza distincia entre
subsequéncias através da Matrix Profile, e por Eriksson et al. [2010] que propuseram Ba-
sisDetect, um framework para detec¢do de anomalias em dados de redes. Além disso,
propostas para detec¢io de anomalias em dados de fluxo continuo sdo apresentadas. Cali-
kus et al. [2020] implementaram detectores de eventos obtidos através da combinagdo de
doze métodos em um framework chamado SAFARI e Talagala et al. [2020] propuseram
um framework que utiliza a teoria dos valores extremos para a detec¢do de anomalias.
Em contrapartida, para a detec¢cdo de pontos de mudanca, Lu et al. [2016] desenvolveram
um framework baseado no teste estatistico de anomalias, enquanto Xiong et al. [2015]
apresentaram um framework para detectar pontos de mudanga em séries multivariadas.

No entanto, os frameworks disponiveis na literatura geralmente se especializam
na deteccdo de eventos de semantica especifica, podendo negligenciar ou mal interpretar
eventos de diferentes tipos contidos em uma série temporal. Além disso, sio comumente
dependentes do niimero limitado de métodos de detec¢do que implementam, que podem
ser inadequados a determinadas aplicagdes. Segundo o conhecimento dos autores, existe
uma demanda por um framework flexivel para integracdo e andlise de diversos métodos
de deteccdo de eventos, permitindo assim a identificacdo de eventos de diferentes tipos
pela combinagdo de métodos personalizados e viabilizando uma andlise comparativa de
suas deteccoes. O Harbinger visa atender a essa demanda.

3. Harbinger

A estrutura geral do Harbinger € ilustrada na Fig. 1(a), sendo formada por quatro prin-
cipais médulos de funcionalidade: detec¢do de eventos (em azul), avaliagido de qualidade



de detec¢des (em verde), combinacdo de resultados de detec¢do (em laranja), e compara-
cdo de desempenhos de detec¢cdo (em roxo). A descri¢do dos parametros de execu¢do do
Harbinger, assim como de seus artefatos produzidos € apresentada na Fig. 1(b).

harbinger
. =
Y o deteccdo u - E
Fonte Classe Objeto  Descri¢do
2 (Y. py) or £;(¥. 5;)
Dados Y Conjunto de séries temporais
9 ] avaliagio u Loom Eref Conjunto de eventos reais
E. Entrada Funcdes fi Fungido do método de deteccao
! ’7 gi(E E™T) Pardmetros de ¢ gj Fungdo da métrica de avaliagdo
E™ef NS execugdo Pardmetros  p; Conjunto de pardmetros de f;
Y H plotagem [ S ‘ — —
@ Funcdo de otimizagio
§(v,E;, ET) Pré-definidos  Fungdes 13 Fungdo de plotagem
T Funcdo de ranqueamento
" Lt ‘"H‘ 9¢a0 " E Dados E; Conjunto de eventos detectados
U E; Artefatos Instincia Valor mj Valor da métrica
==t | e Gréfico Dj Grifico dos eventos
~ produzidos
My, My, ..., M - comparagao i M Conjunto de Dados E Eventos detectados combinados
T({my,my, ..., M) instancias M Valores de métrica ranqueados
(a) (b)

Figura 1. (a) Diagrama geral dos médulos; (b) Parametros de execugao e artefatos produzidos.

O processo de uso do Harbinger inclui inicialmente a j-ésima instancia¢do de um
processo de deteccdo de eventos, O; =< Y, E™| f;. g;, p;, Ej, m;j, p; >. O; é implemen-
tada pelos médulos de deteccdo e avaliacdo ilustrados no diagrama na Fig. 1(a). Para esta
instanciacdo sdo passados como parametros de entrada um conjunto de séries temporais
Y, uma lista opcional de seus respectivos eventos reais previamente classificados £/,
um método de detecgdo f;, seus pardmetros necessdrios p; € uma métrica selecionada
para avaliagdo da qualidade de suas detecgdes, g; (caso E™/ tenha sido informado).

Como resultado da execucdo de uma instancia O;, Harbinger retorna o conjunto
de eventos detectados E; = f;(Y, p;). E também permitida a otimizacdo de p; pela fungdo
¢. Neste caso, E; = f;(Y,p;), com p; = ¢(Y, fj,p;). E; é apresentado ao usudrio
contendo os instantes de tempo em que eventos foram detectados, as séries temporais a
que os eventos pertencem e os tipos dos eventos detectados. Em seguida, a qualidade das
detecgdes em F; € avaliada por g; utilizando E"¢/ como base de comparagdo. O valor da
métrica computada, m; = g;(E;, E™), é retornado. m; é entdo utilizado para a andlise
quantitativa da qualidade das detec¢des de O;. Além disso, Harbinger gera um grafico p;
através da fungdo ¢ para andlise visual de F; tendo Y e E™/ como referéncias. p; pode
entdo ser utilizado para uma andlise qualitativa das detecgdes de O;.

Enfim, o processo de uso do Harbinger permite a combinagdo dos resultados das
execugdes de um conjunto O = {Oy, ..., O, } de n instincias de um processo de detecc¢do
de eventos definidas no Harbinger. Esta tarefa € ilustrada no médulo de combinacdo do
diagrama da Fig. 1(a), onde Harbinger une os conjuntos de eventos detectados em cada
instancia j, contidos em £;, com 7 = 1, ..., n. O conjunto unido £ € retornado contendo
todos os eventos detectados em Y por diferentes métodos de detec¢do e/ou diferentes
parametros. Em consequéncia, ¥ é capaz de englobar eventos detectados de diferentes
tipos apresentando diferentes semanticas que sdo devidamente identificadas de acordo
com a metodologia caracteristica de seus respectivos métodos de detec¢ao.

Da mesma forma, o médulo de comparagdo do diagrama na Fig. 1(a) ilustra a



comparagdo das métricas de qualidade m;, com 7 = 1,...,n, computadas durante as
execucdes das instdncias de O. O conjunto de valores {my, ma, ..., m,} é submetido a
um processo de ranqueamento 7. O conjunto M de valores ranqueados de métricas de
qualidade é retornado. M pode entdo ser utilizado como base para avaliagao das n instan-
cias definidas cujos desempenhos de detec¢do de eventos sao ordenados conformemente.
Essa ordenacdo norteia a escolha dos métodos de deteccdo e suas parametrizacdes mais
adequadas para uma determinada aplicagcdo de detec¢do de eventos e pode ser registrada
em sistemas de gerenciamento de ciclo de vida de modelos [Silva et al., 2019].

3.1. Implementacao do framework

Desenvolvido em R, Harbinger disponibiliza uma biblioteca de fun¢des que implemen-
tam os moédulos de deteccdo, avaliagcdo, combinacdo e comparagdo descritos anterior-
mente e ilustrados na Fig. 1(a). O framework permite ao usudrio a definicio de métodos
de detec¢do de eventos personalizados em f;. Neste caso, a otimiza¢do de p; por ¢ é
baseada em uma abordagem grid search. Mesmo assim, Harbinger também conta com
a implementacgdo de diversos métodos de deteccao de eventos. Os métodos implementa-
dos sdo descritos na Se¢do 2, sendo que o método de decomposi¢ao foi disponibilizado
pelo pacote-R anomalize, o GARCH pelo pacote-R rugarch, e os métodos KNN-CAD e
EWMA pelo pacote-R otsad. A implementacdo do método SCP no Harbinger utiliza o
modelo de regressdo linear para o ajuste nos dados das séries temporais, tendo os erros
médios quadraticos (MSE) como métrica para avaliacdo dos ajustamentos. A implemen-
tacdo do CF, entretanto, tem seu modelo de aprendizado passado como parametro. Com o
objetivo de facilitar o processo de avaliacdo, Harbinger conta com a implementagdo das
principais métricas utilizadas para avaliar a qualidade da detecc¢ao de eventos. Neste caso,
g; pode ser definida como uma da seguintes métricas: matriz de confusdo, sensitividade,
especificidade, valor preditivo positivo, valor preditivo negativo, precisao, revocacao, F1,
prevaléncia, taxa de detec¢do, prevaléncia de detecc¢do, ou acurdcia equilibrada. Mais
detalhes sobre o Harbinger sio disponibilizados em sua pagina dedicada.!

4. Avaliacao dos modulos de funcionalidade Harbinger

O Harbinger foi submetido a uma avaliacdo experimental com o objetivo de analisar as
contribui¢des de seus modulos no contexto do problema de deteccao de eventos em séries
temporais. S@o avaliados os médulos de deteccao e combinacdo, e em seguida os médulos
de avaliacdo e comparagdo apresentados na Fig. 1(a). Para isso foi construida uma série
temporal ndo estaciondria sintética e foram selecionados conjuntos de dados utilizados
como referéncia para a avaliagao da qualidade dos métodos de detec¢ao de eventos.

4.1. Conjuntos de dados

Para evidenciar as mudangas de comportamento de uma série temporal, foi desenvolvida
uma série temporal sintética y com propriedades ndo estaciondrias (NE) produzida a par-
tir do trabalho de Salles et al. [2019]. Esta série € composta por 1000 observagdes onde
a subsequéncia <y, . .., Ys00> representa uma série estaciondria. As demais subsequén-
cias ilustram diversas formas de ndo estacionariedade. Em <ys01, ..., %400> oObserva-
se a estacionariedade de tendéncia, em <y4o1, ..., Ys00> a estacionariedade de nivel,

Thttps://eic.cefet-rj.br/~dal/harbinger/
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em <yeo1, - - -, Ys00> a heteroscedasticidade, e em <ygo1, - .., Y1000> a estacionariedade
por diferencia¢do. Foi também utilizado para andlise o conjunto de dados criado para o
GECCO Challenge 2018 [Rehbach et al., 2018]. Para compor este conjunto, foram se-
lecionadas 1500 observagdes coletadas a cada minuto contendo 72 eventos identificados.
Foram coletadas 9 varidveis relacionadas a qualidade da 4dgua, das quais 5 foram selecio-
nadas por apresentar maior variabilidade em suas observa¢des. Sao elas T'p, pH, Redox,
Leit e T'rueb, representando a temperatura, PH, potencial Redox, condutividade elétrica e
turvacdo, respectivamente. Por fim, foi selecionado o conjunto de dados criado por Yahoo
Labs. Este consiste de observacdes coletadas por hora contendo anomalias identificadas
manualmente por editores [Webscope, 2015]. Uma parte dos dados € sintética e outra é
baseada no trafego real dos servigos do Yahoo. O conjunto de dados € dividido em quatro,
sendo A1 composto pelos dados reais e A2, A3 e A4 por dados sintéticos.

4.2. Configuracoes da avaliacao

Os conjuntos de dados selecionados, daqui por diante referenciados por NE, GECCO e
Yahoo, respectivamente, foram utilizados como base para avaliacao das contribui¢des dos
modulos do Harbinger. Processos de detecgdo de eventos, O;, foram instanciados para
cada uma das séries temporais em estudo. Para isso, os métodos descritos na Secao 2
foram passados como pardmetro em f;, abrangendo a deteccdo de eventos de diferentes
tipos. No caso do CF, exceto quando dito o contrario, o0 modelo de regressdo linear é
dado em p; para viabilizar comparag@o justa com resultados produzidos por SCP. A ava-
liacdo quantitativa da qualidade das detecgdes F; se dd através das métricas da matriz
de confusdo e F1, enquanto a avaliacdo qualitativa das detec¢Oes se d4 através de andlise
grifica. Nos gréficos produzidos sdo mostradas as observagdes da série temporal, assim
como marcagdes referentes aos resultados de deteccdo de eventos. Marcacdes vermelhas
indicam eventos detectados. Além disso, sdo marcados em azul os eventos reais em F,.,
e em verde a coincidéncia entre o evento detectado e o evento real.

4.3. Avaliacao dos modulos de detec¢ao e combinacao

Para avaliacdao dos médulos de deteccdo de eventos e de combinacdo de detecgdes, se-
lecionamos a série temporal contida em NE. Apesar de ndo conter eventos previamente
classificados, esta apresenta claras mudangas de comportamento e anomalias de tendéncia
e de volatilidade que evidenciam os eventos detectados pelas instancias do Harbinger e
facilitam a sua avaliacdo por andlise grafica. A Fig. 2 apresenta NE com marcagdes cor-
respondentes aos seus eventos detectados através do médulo de detec¢do do Harbinger.
Sdo apresentados nas Figs. 2(a) a 2(c) eventos de diferentes tipos detectados e identifi-
cados utilizando métodos de detec¢cao diferentes: AN, CF e GARCH. Além disso, na
Fig. 2(d), € apresentada a contribui¢do do médulo de combinagdo do Harbinger que en-
globa de maneira unificada as deteccdes produzidas pelos métodos citados. Marcacdes
em forma de pontos indicam anomalias de tendéncia, triangulos indicam anomalias de
volatilidade e linhas verticais tracejadas indicam pontos de mudanga detectados.

Na Fig. 2(a) sdo observadas anomalias de tendéncia detectadas por AN. Sendo
especializado em séries temporais ndo estaciondrias e heterocedasticas, este foi capaz de
detectar eventos nas subsequéncias de NE em que ocorreram mudangas significantes em
sua média ou varidncia. Também é possivel observar o efeito inercial da média mével
utilizada por AN sobre suas deteccdes. Anomalias de tendéncia sao também detectadas
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(a) Eventos detectados por AN (b) Eventos detectados por CF
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(c) Eventos detectados por GARCH (d) Eventos detectados pelo médulo combinacéo

Figura 2. Detecc6es de eventos em NE por diversas instancias O; do Harbinger.

pelo método CF e s@o apresentadas na Fig. 2(b). Tendo o modelo ARIMA como base para
estimativa de tendéncia, CF detecta as anomalias com base em seus desvios (Eq. 5). Por
sua vez, diferentemente de AN, CF € capaz de detectar pontos de mudancga, evidenciando
mudangas bruscas de comportamento. E possivel observar que os pontos de mudanca de-
tectados tendem a demarcar as subsequéncias nao estaciondrias de NE. Ao se comparar as
deteccdes nas Figs. 2(a) e 2(b) observa-se que, apesar de adotarem abordagens diferentes,
AN e CF apresentam deteccdes coincidentes. Neste caso, AN foi capaz de detectar pon-
tos de mudanca erroneamente identificados como anomalias. Tem-se que a anédlise dos
resultados de CF contribui, portanto, para a melhor compreensdo da natureza dos eventos
detectados por AN. O mesmo pode ser dito ao se comparar as deteccdes de CF com as
produzidas pelo método GARCH na Fig. 2(c). Analogamente, a andlise dos resultados de
GARCH possibilita a compreensao de que o conjunto de pontos de mudanga detectados
por CF em torno da observacgao yr759 sdo na verdade anomalias de volatilidade.

Os métodos apresentados se mostram complementares no que diz respeito a detec-
cdo de eventos abrangendo diferentes tipos e a compreensdo adequada de suas diferentes
semanticas. Isso indica uma demanda pela combinacdo dos resultados de diferentes mé-
todos de deteccao de eventos. Tal combinacao visa unificar informacdes relevantes extrai-
das sobre os eventos em uma série temporal. Essas informacdes, por sua vez, podem se
encontrar compartimentalizadas pela aplicac@o e andlise isoladas dos resultados de cada
método de deteccao ou de um nimero inadequadamente limitado de métodos.

Harbinger atende a essa demanda através da execugdo de seu modulo de combina-
cdo, cujo resultado pode ser observado na Fig. 2(d). Nesta podemos observar de maneira
unificada todos os eventos detectados pelos métodos discutidos, assim como suas respec-
tivas semanticas. Neste sentido, Harbinger propde uma visdo completa e abrangente das
deteccdes, de maneira a evitar problemas como a negligéncia ou a identificacdo erronea de
eventos de diferentes tipos. Tais problemas podem afetar o processo de tomada de decisdao
e trazer prejuizo a aplicacdes que dependem do controle e monitoramento de eventos.



4.4. Avaliacao dos modulos de avaliacao e comparaciao

Para apreciacdo dos médulos de avaliagdo e comparacao de resultados de detec¢do do
Harbinger, selecionamos os conjuntos de dados GECCO e Yahoo. Para isso, primeira-
mente foram definidas e executadas instancias do Harbinger para deteccdo de eventos
das séries temporais referentes ao GECCO. Eventos foram detectados nestas séries pelo
método SCP, tendo seus parametros definidos tanto manualmente quanto por otimizagao.
A Tab. 1 apresenta resultados produzidos pelo médulo de avaliagdo da qualidade das de-
teccoes.

Tabela 1. Avaliacao de eventos detectados no GECCO usando SCP (manual versus otimizacao)

Tp pH Redox Leit Trueb
Man. Otim. | Man. Otim. | Man. Otim. | Man. Otim. | Man. Otim.

VP 6 17 72 48 72 56 12 0 72 48

FP 105 82 192 98 208 85 192 77 191 71
F1 0.94 0.95 0.93 0.96 0.92 0.96 0.91 0.95 0.93 0.97
Precisdo 0.93 0.94 0.86 0.93 0.85 0.94 0.86 0.95 0.87 0.95
Revocagdo 0.95 0.96 1.00 0.98 1.00 0.99 0.95 0.95 1.00 0.98

Na Tab. 1, podemos avaliar a qualidade das detec¢oes de SCP nas séries sele-
cionadas de GECCO através de diferentes métricas: verdadeiros positivos (VP), falsos
positivos (FP), F1, precisdo e revocacdo. A escolha das métricas mais adequadas para
avaliacdo da qualidade das detec¢des dependem diretamente do objetivo de uma determi-
nada aplicacdo. Por exemplo, se o principal interesse de um especialista é que nenhum
evento deixe de ser detectado, as métricas VP e revocagdo podem ser mais adequadas,
levando a conclusdo de que o SCP obteve melhores resultados nas séries pH, Redox e
T'rueb. Por outro lado, se o seu principal interesse é fazer detec¢des mais precisas, as
métricas FP e precisdo podem ser mais adequadas, levando a conclusdo de que melhores
resultados foram obtidos nas séries T'p e Trueb. Geralmente, é necessdrio balancear e
analisar diferentes métricas para avaliar de maneira mais abrangente a qualidade de de-
tecgoes de eventos. O modulo de avaliacdo do Harbinger facilita essa andlise, permitindo
que diferentes métricas sejam passadas por parametro, possibilitando a sua comparagio.

Particularmente, sdo apresentadas na Tab. 1 métricas para avaliacdo de eventos
detectados pelo SCP, tendo seus parametros definidos tanto manualmente quanto por oti-
mizag¢do. Esta otimizagdo foi conduzida com base na métrica F1, que é calculada conside-
rando tanto a precisdo quanto a revocagdo. Como esperado, as métricas F1 avaliadas com
a otimizacdo dos parametros de SCP foram maximizadas assim como os falsos positivos
foram reduzidos, resultando em deteccdes de eventos mais precisas quando comparadas
a execucao do método com a definicdo manual dos parametros.

Mesmo assim, € possivel que a avaliacdo quantitativa das deteccdes de eventos
através de métricas de qualidade ndo seja suficiente para a compreensdo do potencial de
desempenho de um método de detec¢do. Neste caso, uma avaliacdo qualitativa por visua-
lizagdo grafica dos seus resultados pode contribuir, trazendo uma perspectiva complemen-
tar. O moédulo de avaliacdo do Harbinger possibilita a avaliacdo qualitativa do potencial
de desempenho de um método de deteccao através da producao de graficos como os apre-
sentados na Fig. 3. Sdo apresentados os eventos detectados na série 7'rueb pelo SCP com
parametros definidos manualmente (Fig. 3(a)) e por otimizacao (Fig. 3(b)).
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Figura 3. Detecgoes de eventos pelo método SCP na série Trueb em GECCO.

Analisando-se a Fig. 3(a) junto com suas respectivas métricas na Tab. 1, temos que
a quantidade de eventos detectados por SCP corresponde ao total de eventos presentes na
série, representando uma revocacao perfeita. No entanto, a definicdo manual dos pardme-
tros resultou numa quantidade relativamente grande de falsos positivos, sendo superior a
10% do total de observagdes presentes na série. Mesmo assim, podemos perceber que os
falsos positivos detectados se encontram nos arredores dos eventos reais, indicando que o
método SCP € sensivel ndo s6 as mudangas de comportamento em séries temporais, mas
também aos seus efeitos inerciais. Por sua vez, com base na Fig. 3(b), observamos que de
fato a otimizagdo dos parametros resultou em maior precisdo e menor nimero de falsos
positivos. Entretanto, nem todos os eventos foram detectados.

Frequentemente, entretanto, especialistas precisam lidar com o problema de esco-
lher o método de detec¢cdo de eventos mais adequado a uma série temporal e a aplicacao.
Essa escolha pode ser uma tarefa complexa, dado que existem diversos métodos de de-
tec¢do na literatura, cada um especializando-se em séries temporais que apresentam pro-
priedades estatisticas diversas ou fazendo suposicdes sobre a distribuicdo dos seu dados.
Além disso, como discutido na Se¢do 4.3, muitas vezes a natureza dos eventos contidos
na série temporal ndo é conhecida. Neste caso, é possivel que eventos de determinados
tipos sejam negligenciados ou identificados erroneamente como resultado da escolha ina-
dequada de um método de deteccao. Isso indica, portanto, uma demanda por uma anélise
comparativa dos resultados de diferentes métodos de detec¢do de eventos. Tal compa-
racdo visa nortear a escolha de métodos de deteccao de eventos adequados a uma série
temporal e a uma aplicacao.

Harbinger atende a essa demanda através da execucdo de seu médulo de compa-
racdo cujo resultado pode ser observado na Tab. 2. E apresentada uma comparagdo das
métricas de qualidade F1 das detec¢des de eventos produzidas por diferentes métodos de
deteccdo. Podemos observar de maneira unificada os desempenhos dos diversos méto-
dos discutidos com base nas séries temporais contidas nos conjuntos de dados GECCO e
Yahoo. Do conjunto de dados do Yahoo foram selecionados dados reais contidos em Al e
dados sintéticos com sazonalidade contidos em A3.

Ao analisar a Tab. 2, observa-se que para o conjunto de dados GECCO, os mé-
todos AN, decomposicdo, KNN-CAD e CF apresentaram os melhores desempenhos de
deteccao. Considerando a metodologia caracteristica destes métodos, isso indica que os
eventos em GECCO sdo em sua maioria anomalias de tendéncia. Neste caso, métodos es-
pecializados em outros tipos de eventos podem nao ser os mais adequados. Mesmo assim,
¢ possivel que a combinagdo entre as detec¢des dos métodos citados apresentem informa-



Tabela 2. Comparacao da qualidade das detecc6es de eventos usando F1

| Decomp. AN KNN-CAD  GARCH EWMA SCP CF

Tp 0.88 0.88 0.96 0.95 0.68 0.94 0.94

pH 1.00 1.00 0.96 0.94 0.99 0.93 1.00

GECCO Redox 1.00 0.99 0.96 0.97 0.99 0.92 1.00
Leit 0.88 0.90 0.96 0.89 . 091 0.88

Trueb 0.99 0.99 0.96 0.91 0.78 0.93 0.95

real_l - 0.99 0.99 0.92 0.99 0.95 0.98

real_2 . 0.98 0.98 0.93 0.56 0.92 0.93

Yahoo Al real_3 - 1.00 0.98 0.96 1.00 0.99 1.00
real_4 . 0.98 0.98 0.90 0.99 0.92 0.99

real_S - 0.99 0.98 0.96 0.99 0.96 0.98

saz_1 1.00 0.99 0.99 0.99 0.76 0.96 0.99

saz_2 1.00 0.99 0.98 0.92 0.39 0.97 0.99

Yahoo A3 saz_3 0.99 0.99 0.99 0.96 0.47 0.93 0.99
saz_4 - 0.99 0.99 0.96 0.64 0.91 0.99

saz_5 1.00 - 0.99 0.98 0.59 0.95 0.99

cOes mais relevantes, incluindo a semantica de pontos de mudanga detectados pelo CF.
Uma andlise andloga pode ser feita para o conjunto de dados Yahoo A3.

Para o conjunto de dados Yahoo Al, melhores desempenhos de detecgcdo foram
obtidos por AN e EWMA. Como ambos sdo baseados em médias mdveis, isso pode in-
dicar que os eventos em Yahoo Al sdo afetados pela inércia do fendmeno gerador dos
dados. Além disso, os dois métodos sdo especializados na deteccao de tipos diferentes de
eventos, sugerindo que estes podem ser complementares € a sua combinacdo pode gerar
melhor compreensdo dos eventos. Observamos também que o método de decomposigao
encontrou dificuldades ao detectar eventos nos dados reais do Yahoo. Isso pode indicar
que ndo foi possivel identificar uma tendéncia linear clara nos dados em Yahoo Al, o que
muitas vezes pode ocorrer em dados reais oriundos de fendmenos de alta complexidade.

Os resultados sugerem que a andlise comparativa dos métodos de detec¢do possi-
bilitada pelo médulo de comparacao do Harbinger € capaz de nortear a escolha de méto-
dos mais adequados. Além disso, pode indicar a necessidade de combinac¢do de métodos
determinados com diferentes metodologias. O resultado de comparacdo apresentado na
Tab. 2, assim como as suas respectivas instancias e as combinagdes de instancias resul-
tantes podem ser registrados em sistemas de gerenciamento do ciclo de vida de modelos.

5. Conclusao

Foi apresentado Harbinger, um framework para integracao e andlise de métodos de detec-
cdo de eventos. Este foi avaliado com base em trés conjuntos de dados sintéticos e reais.
Foi possivel constatar que o Harbinger auxilia a compreensao da natureza dos eventos de-
tectados, provendo uma visao abrangente e unificada das detec¢des de diferentes métodos
combinadas de maneira a evitar problemas como a negligéncia ou a identificacdo erronea
de eventos que podem trazer prejuizo a aplicagdes que dependem do monitoramento de
eventos. Além disso, os resultados sugerem que o Harbinger é capaz nao sé de auxiliar
na escolha e aplicagdo de métodos adequados a um conjunto de dados, como também de
indicar a necessidade de combinacdo das detec¢des de métodos determinados.

A extensdo deste estudo nos leva ao problema de predi¢do de eventos que se ba-
seia ndo s6 em técnicas de deteccdo, mas também em solugdes nas dreas de andlise e



predicdo de séries temporais e aprendizado de maquina. Dessa forma, Harbinger visa
auxiliar futuros esfor¢os que devem ser direcionados ao desenvolvimento de um modelo
classificador das observacdes coletadas. Este modelo pode entdo ser adequado a andlise
de séries temporais coletadas em fluxo continuo.
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