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Abstract. This tutorial presents an integrated view of event detection in time
series, covering anomalies, change points and motifs under a common concep-
tual framework. It connects event definitions, data structures, offline and online
scenarios, detection strategies, and evaluation criteria, with special attention to
temporal tolerance and benchmark design. It also includes a practical perspec-
tive based on the Harbinger framework for experimental organization, detector
execution, and metric comparison.
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Resumo. Este tutorial apresenta uma visdo integrada da deteccdo de eventos
em séries temporais, cobrindo anomalias, pontos de mudanca e motifs sob um
quadro conceitual comum. A proposta articula defini¢cdo de eventos, estruturas
de dados, cendrios offline e online, estratégias de detecgdo e critérios de avali-
acdo, com atengdo especial a tolerdncia temporal e ao desenho de benchmarks.
Além da discussdo tedrica, o tutorial incorpora uma dimensdo prdtica apoiada
pelo framework Harbinger, que facilita a organizacdo experimental, a execugdo
de detectores e a comparagdo de métricas.
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1. Introducao

Séries temporais estdo presentes em aplicacdes de financas, sadde, ciéncia ambiental,
observabilidade e monitoramento industrial. Nesses contextos, o interesse recai menos
sobre o comportamento global da série e mais sobre instantes ou intervalos cuja ocorréncia
altera a interpretacdo do fendmeno observado. A esse conjunto de problemas damos o
nome de deteccdo de eventos em séries temporais [Pang et al., 2021].

O tutorial adota a organizacdo proposta por Ogasawara et al. [2025], que retine
trés classes principais de eventos: anomalias, pontos de mudancga e motifs. Essa divisdo é
util porque cada classe responde a perguntas diferentes. Anomalias destacam observagdes
improvaveis ou comportamento fora do padrdo. Pontos de mudanca marcam alteragdes
significativas na dindmica do processo. Motifs correspondem a padrdes recorrentes rele-
vantes por si mesmos. Em aplicagdes reais, essas classes podem coexistir € podem ser
confundidas quando a formulacdo do problema € imprecisa [Olteanu et al., 2023].

A taxonomia usada na apresentacdo foi construida a partir de um mapeamento
sistematico da literatura, o que ajuda a organizar trabalhos que frequentemente aparecem
dispersos em subdreas diferentes. O tutorial usa essa estrutura para conectar defini¢des,
cendrios, estratégias e avaliacao [Zhao, 2021].
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Além da defini¢do do evento, importa a forma como os dados sao representados
e processados. Uma mesma série pode ser analisada como sequéncia bruta, janela desli-
zante, subsequéncia, fluxo continuo ou conjunto de eventos pontuais e intervalares. Cada
escolha afeta o detector aplicdvel, o custo computacional e a interpretacao do resultado.
A representagdo faz parte da formulacio do problema [Jensen et al., 2017].

Outro eixo importante € a avaliacdo. Em problemas temporais, a correspondéncia
entre predi¢cdo e rétulo depende de atraso de detec¢do, duracio do evento e regime online.
O material discute métricas com tolerancia temporal, critérios para eventos intervalares e
medidas tradicionais [Schmidl et al., 2022].
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Figura 1. Taxonomia usada para estruturar a discussao do tutorial.

2. Escopo do tutorial

O tutorial € organizado em torno de cinco blocos conceituais: tipo de evento, estrutura
dos dados, cendrio de processamento, estratégia de deteccdo e avaliacdo. Esses blocos
aparecem de forma integrada ao longo da apresentacdo, porque a escolha em um deles
afeta diretamente os demais. Uma definicao de anomalia para dados offline exige adapta-
¢do para monitoramento em fluxo, e uma métrica cldssica pode penalizar um detector que
identifica corretamente o evento, mas com atraso toleravel [Zhao, 2021].

O primeiro bloco trata da semantica do evento. A no¢do de anomalia é contextual
e depende da unidade de andlise, do periodo observado e do que se considera compor-
tamento normal. Pontos de mudanga abrangem rupturas abruptas, mudancas graduais,
instabilidades persistentes e transicdes entre regimes. Ja os motifs sdo apresentados como
padrdes recorrentes uteis por repeticdo ou por associacdo com atividade normal [Truong
et al., 2020].

O segundo bloco aborda a representacdao dos dados e suas consequéncias para o
problema. Serdo discutidas granularidade temporal, janelas deslizantes, subsequéncias,
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eventos pontuais e intervalares, além de cendrios univariados e multivariados. A inten-
cdo € mostrar que o mesmo evento pode assumir formas diferentes conforme o nivel de
agregacao e a forma como a série € particionada. Essa parte do tutorial também evidencia
como a representacdo influencia indexacao, custo de processamento e ruido [Jensen et al.,
2017].

A representacdo também orienta a escolha das hipéteses que o detector pode sus-
tentar. Em uma série com muitos picos curtos, por exemplo, uma formulagdo orientada
a ponto tende a simplificar o comportamento do processo, enquanto uma formulacao in-
tervalar preserva a duracao do episddio e a sua persisténcia. Essa distingdo é importante
porque altera o tipo de rotulagem possivel, a interpretacdo do erro € 0 modo como o
resultado serd consumido por especialistas ou sistemas automaticos [Tatbul et al., 2018].

O terceiro bloco diferencia os cendrios offline, online e preditivo. Em detec¢ao
offline, o objetivo € reconstruir e analisar eventos em dados ja observados. Em detec¢ao
online, o foco passa a ser resposta em fluxo, com restri¢des de laténcia, memoria e atua-
lizagdo incremental. Na formulacdo preditiva, a questdo inclui antecipagdo, horizonte de
previsdo e custo de falso alarme. Esses trés cendrios representam formulagdes distintas
de um problema comum, com exigéncias operacionais diferentes [Ahmad et al., 2017].

O quarto bloco compara familias de métodos. A exposi¢do percorre abordagens
estatisticas, supervisionadas, ndo supervisionadas e guiadas por conhecimento de domi-
nio, sempre indicando quais hipdteses cada familia assume sobre a série. Serdo discutidos
regressao, classificacdo, agrupamento, técnicas estatisticas e estratégias baseadas em do-
minio, com destaque para requisitos de dados, custo computacional e interpretabilidade
[Zhao, 2021].

O quinto bloco trata da avaliagdo e do desenho experimental. Aqui entram tole-
rancia temporal, eventos intervalares e métricas tradicionais. O objetivo € capturar um
episodio relevante no tempo certo. Serdo discutidos janelas de tolerancia, medidas ori-
entadas a evento e a diferenca entre performance em benchmark e utilidade operacional
[Wenig et al., 2022]. Essa discussdo € central para interpretar resultados de forma consis-
tente.

O componente pratico com Harbinger aparece como apoio a experimentacao ao
longo de todos os blocos. A proposta é usar um mesmo conjunto de dados para organi-
zar pipelines, executar detectores distintos e comparar saidas com critérios consistentes.
Nesse contexto, o Harbinger entra como um pacote em R voltado a detec¢do de eventos
em séries temporais, usado para exemplificar o fluxo experimental desde a preparagao dos
dados até a leitura comparativa das saidas [Ogasawara et al., 2025].

Na pratica, essa parte fecha o ciclo conceitual do tutorial. A mesma definicdo de
evento que orienta a taxonomia também determina qual medida € aceitdvel para julgar um
detector. Isso fica mais claro quando se compara uma métrica rigida, adequada a ocor-
réncias pontuais, com uma métrica que aceita atraso, tolerancia e superposi¢ao parcial.
Em vez de medir apenas acerto e erro no instante exato, o tutorial apresenta o racioci-
nio necessario para avaliar utilidade temporal, estabilidade dos resultados e aderéncia ao
contexto de uso [Paparrizos et al., 2022].
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