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Resumo

Neste trabalho é proposto um modelo de mistura de processos pontuais, distintos e
estocasticamente independentes, para tempos entre eventos de servigos na Web. Um
deles é o Self-Feeding Process (SFP) e o outro é um processo de Poisson homogéneo
(PP). O modelo SFP tem se mostrado um excelente descritor para os tempos aleatérios
de ocorréncias de eventos na Web. A motivagao para a utilizagao do PP ¢ a verificagao
empirica de que os longos perfodos de inatividade preditos pelo SFP costumam nao
ocorrer em alguns exemplos. Para a separacao dos processos foi utilizado o Algoritmo
EM. No passo E do algoritmo aproximamos o méximo da funcao de verossimilhanga
pelo seu valor esperado, uma vez que os rotulos dos processos geradores dos eventos
nao sao conhecidos. Um teste de hipotese foi aplicado a fim de verificar se a variavel
adicionada no modelo mistura é realmente necessaria ou se um dos processos puros,
SFP ou PP, é suficiente para descrever o processo estocéstico observado. Os resultados
foram satisfatérios pois o modelo proposto ajusta-se bem a maioria das bases reais
de dados consideradas. Ademais, duas aplicagoes, baseadas no nosso modelo, foram

propostas: deteccao de anomalias e deteccao de bursts.

Palavras-chave: Dinamica de comunicagoes, tempos entre eventos, modelo genera-

tivo, mistura de processos pontuais.
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Abstract

In the present work we propose a mixture of point processes models, distinct and
stochastically independent, for Internet services’ inter-event times. One is the Self-
Feeding Process (SFP) and the other is the homogeneous Poisson process (PP). The
SFP model is an excellent descriptor for Web random event times. The motivation
for the use of the PP is the empirical verification that the long periods of inactivity
predicted by the SFP do not occur in some instances. To disentagle the two processes,
we use the EM algorithm. In the E step we approximate the maximum of the likelihood
function by its expected value because the events’ labels are not known. A hypothesis
test was applied to check either the additional free variable in the mixture model is
actually needed or a single pure process, SF'P or PP, is sufficient to describe the observed
stochastic process. The results were satisfactory since the topics are well fitted by the
proposed model for nine real data sets. In addition, two applications were proposed:

anomaly detection and bursts detection.

Keywords: Communication dynamics, inter-event times, generative model, mixture

point processes.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Definicao do Problema

Desde a sua popularizagao, a rede mundial de computadores vem propiciando novas
possibilidades para as atividades dos seres humanos. Por exemplo, a Internet permite
compras em magazines virtuais, agendamentos de consultas médicas e visualizagoes de
videos sob demanda. Nos tltimos anos, com o advento da Web 2.0 e por conseguinte
aumento da participagao dos usuarios da rede, cada vez mais o contetido da Internet
é produzido pelos proprios usuarios. Isto pode ser justificado pelo fato dos meios
de comunicacao estarem mais baratos, mais rapidos e mais disponiveis. Atualmente,
milhoes de pessoas carregam consigo dispositivos portéteis que as permitem comunicar

através da Internet quando e onde estiverem.

O presente trabalho busca compreender como se comportam os intervalos de
tempo entre eventos de diferentes tecnologias da Web modelando-os através de proces-
sos pontuais. Foram considerados diversos tipos de servicos: de comunicagao, como
foruns de discussao e bate-papo através de hashtags (AskMe, MetaFilter, MetaTalk e
Twitter); de sistemas de recomendacao colaborativos (Digg, Reddit e Yelp) ; de correio
eletronico (Enron) e de controle de versao de projetos de software (Github). Nossa
hipotese é que um modelo geral é capaz de capturar caracteristiscas semelhantes do
comportamento temporal de diversas atividades de usuérios de diferentes tipos de ser-

vicos disponiveis na Web.
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1.2 Motivacao

Com o advento da Web 2.0, a participagao dos usuarios da Internet vem ganhando cada
vez mais destaque frente a publicagao de conteudos proprietarios. Para O’Reilly [2007],
na Web, paginas pessoais vem se transformando em blogs, contetido de manutengao de
sistemas em wikis e enciclopédias proprietarias em enciclopédias colaborativas. So-
mando estes episodios a popularizacao dos meios de acesso a Internet a utilizagao da
Web tem tornado-se cada vez mais ubiqua.

Além disso, nos tltimos anos diversas empresas de tecnologias da informacao vem
ganhando destaque no mercado financeiro mundial. Segundo o ranking da Interbrand
2014 (InterBrand [2014]), organizacao que mede o valor das marcas de empresas globais,
4 das 10 marcas mais valiosas do mundo sao de companhias de alta tecnologia, com
destaque para a Apple e para a Google que aparecem em primeiro em segundo lugar
respectivamente. Ainda, segundo este mesmo ranking, dentre as empresas que tiveram
maiores aumentos nos valores de suas marcas em 2014, encontram-se a Amazon e o
Facebook, este ultimo liderando com 86% de aumento no valor de sua marca. Grande
parte das receitas destas empresas estao ligadas aos servigos oferecidos a seus usuarios
e, por isso, compreender seu comportamento é essencial para a manutengao do negocio.

Neste contexto, compreender padroes do comportamento dindmico de usuérios na
Internet se mostra promissor em diversas conjunturas pois possui uma gama de aplica-
¢oOes praticas tais como a recomendacgao de contetudo, a deteccao de eventos em tempo
real e métricas de ranking em sistemas de buscas. A recomendacao de contetidos tem
sido explorada em larga escala em servigos de e-commerce, sitios de noticias e servigos
internos de tecnologias da Web, com o intuito de promogao dos mesmos (Matos-Junior
et al. [2012] e Schwind & Buder [2012]). Ademais, diversos trabalhos buscam extragao
de informagdes em tempo real para usos informativos, comerciais ou cientificos. Em Sa-
kaki et al. [2010], por exemplo, foram propostos algoritmos para acompanhamento em
tempo real de eventos observando comentérios do Twitter. Utilizando-se comentarios
deste mesmo servigo, Ribeiro Jr et al. [2012| propéem um método para georeferéncia
de um evento através de observagoes de twetts relacionados e Liu et al. [2013] avalia a
propagagao da informacao em escala global.

Ja o presente trabalho, tem como objetivo compreender o comportamento tempo-
ral dos eventos em divervos servicos da Web e propor um modelo geral para a captura
deste comportamento. A partir deste modelo foi possivel sugerir, pelo menos, duas
aplicagoes descritas na Segao 4.6: detecgao de anomalias e deteccao de bursts (rajadas
de eventos). Espera-se, futuramente, que este modelo possa ser aplicado em outras

situacoes praticas.
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1.3 Trabalhos relacionados

Estudos relacionados a intervalos de tempos entre eventos nao sao recentes. Uma sim-
ples abordagem para este tipo de problema ¢é o classico processo de Poisson homogéneo
(Segao 2.2). No entanto, é comum observar comportamentos que diferem deste tipo
de processo pontual. Em diversos casos existem fluxos acelerados de eventos com um
intervalo de tempo muito curto entre eles. Estes momentos sao chamados de bursts
ou rajadas. Os momentos de intensidade extrema sao seguidos por longos periodos de
inatividade, o que contradiz a suposicao de uma média constante prevista no processo

de Poisson homogéneo (Barabasi [2005]).

Recentes analises de intervalos de tempos entre eventos mostram aparente sepa-
racao de ideias em dois grupos distintos. O primeiro grupo propoe que as atividades
de comunicacao humanas podem ser modeladas por variagoes de processos de Poisson.
Um exemplo deste grupo pode ser encontrado em Kleinberg [2003]. O autor propde
que, na realidade, os intervalos entre eventos de envios e recebimentos de emails e publi-
cacoes de noticias sao distribuidos por uma exponencial de parametro «;, quando esta
no estado 7. Uma vez no estado ¢, o modelo prevé uma probabilidade p;; de transicao
do estado ¢ para o estado j. Neste estado a distribuicao seria uma exponencial com
taxa «a;. Basicamente, o autor propoe um processo de Poisson nao homogéneo cuja
taxa de eventos depende das transicoes de estados de um automato. Estas transicoes
seriam a explicagao das rajadas de eventos seguidas pelos periodos de baixa atividade.
A partir dos dados observados foi possivel calcular a sequéncia de estados que tenha
custo minimo e assim identificar o autémato que representa os dados de forma latente.
Os estados encontrados cujas taxas sao elevadas tratam-se de bursts. Filtrando estes
estados pela existéncia ou nao de uma determinada palavra w foi possivel construir um

arcabougo de detecgao de topicos.

Ja Malmgren et al. [2008] utiliza de um processo de Poisson nao-homogéneo para
modelagem dos tempos entre eventos de um servidor de email de uma universidade.
Para eles, os burts podem ser explicados como comportamento humano padrao: uma
vez que o usudrio esta utilizando o sistema de email ele estd propenso a enviar emails
sequencialmente. No entanto, o mesmo realiza esta atividade esporadicamente ao longo
do dia, o que explicaria a auséncia de eventos por um longo periodo. Os autores ainda
verificam uma peoridicidade deste tipo de comportamento, resultando em processo de
Poisson com taxa A(t) = p(t + W), onde W é o periodo do processo. Posteriormente,
esta proposta foi atualizada em Malmgren et al. [2009] caracterizando o individuo em
dois modos distintos: o modo “ativo” no qual os tempos entre envios de email sao re-

gidos por um processo de Poisson homogéneo com taxa A(t) = p, e o modo “passivo”



4 CAPITULO 1. INTRODUCAO

quando estes tempos se comportam como um processo de Poisson nao homogéneo com
taxa A(t) = p(t + W). Em Kim et al. [2012] foi investigado um arcabougo baseado
em processos pontuais, para previsao de quais imagens sao mais provaveis aparecer
no futuro utilizando-se de metadados e imagens do passado. O fluxo de imagens foi
modelado como uma mistura de processos pontuais de Poisson nao-homogéneos, cada
um deles associado com um cluster de imagens de certo topico. A funcao intensidade
do processo de cada topico dependia de covariaveis extraidas de metadados e de para-
metros desconhecidos que eram aprendidos de dados observados. A suposicao de que
cada processo componente é um processo de Poisson nao-homogéneo, com intensidade
conhecida, torna a tarefa de aprendizagem relativamente simples, embora nao trivial.
Este modelo ¢ 1til para processos com comportamento muito regular.

Em contrapartida, um segundo grupo de pesquisadores acredita que a maior
parte das atividades humanas se distanciam sistematicamente do processo de Poisson
tradicional. Para Barabasi [2005] tais atividades s@o sequenciadas por um processo de
escolha baseada em uma fila de prioridade sendo muitas vezes melhor aproximada por
uma distribui¢ao de cauda pesada (heavy tailed) - power-law (Faloutsos et al. [1999]),

«

tal que P(7) o« 77%. A maioria das atividades sdo executadas muito rapidademente
seguidas por tarefas que demandam muito tempo para serem concluidas.

Neste contexto, na literatura podem ser encontrados diversos trabalhos relaciona-
dos & dindmica de interagao temporal na Web. Em Vézquez et al. [2006] é identificado
que atividades como comunicagoes de email e navegagao Web seguem padroes diferentes
dos previstos em processos de Poisson. Partindo da hipotese de que o escalonamento
das atividades dos seres humanos é realizado por uma fila de prioridade, os autores
descobriram, para o conjunto de dados estudados, que o tempo entre eventos possui
uma distribuicao com cauda pesada power-law divididas em duas classes universais:
a~1ea= 15 A primeira classe estaria associada em geral a situagoes em que fila
tem tamanho fixo. A segunda é associada a fila cujo tamanho é flutuante. Para eles o
tamanho da fila é definido por limitagoes fisicas da propria capacidade humana de ar-
mazenar as tarefas a serem executadas. Ja Dezso et al. [2006] detectaram que o padrao
de visitagao de noticias segue esta mesma distribuicao com « ~ 1.2 , em contraste com
a previsao exponencial fornecida por modelos simples de visitacao a sites.

O desvio de certas atividades humanas em relacao ao processo de Poisson, como
a comunicacao por email, pode impactar o comportamento de outros processos. Em
Vazquez et al. [2007] ¢ avaliado o impacto na disseminacao de worms em duas bases de
email. Foi verificado que, na abordagem tradicional, em que os tempos entre eventos
sao considerados distribuidos por uma exponencial, o nimero de mensagens infectadas

decairia em cerca de 1 dia, o que contradisse as simulagoes realizadas que constataram
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cerca de 21 dias. No entanto, supondo a distribuicao dos tempos entre eventos como
uma power-law este decaimento fica em torno de 25 dias se aproximando dos dados
simulados .

O trabalho Vaz de Melo et al. [2013] pertence & perspectiva adotada no segundo
grupo. Os autores deste trabalho propoem uma abordagem que utiliza um Self- Feeding
Process (SFP) (Secgao 2.3) como modelagem unificada para tempos entre eventos em
servicos de comunicagao na Web. A ideia basica deste processo é que os eventos su-
cessivos aumentam a chance de ocorréncia de eventos adicionais ocasionando aparigao
de surtos de eventos seguidos de periodos de quietude. Este processo ajustou-se muito
bem a varias das redes estudadas, mas em alguns casos, o ajuste nao foi adequado.
Neste segundo conjunto de situagoes, percebe-se a presenca de outra fonte geradora
de eventos, um processo adicional com caracteristicas diferentes e misturado ao SFP.
Portanto, nesta dissertagao, pretende-se expandir o modelo SFP para que ele possa
adaptar-se a uma classe maior de fendémenos estocasticos.

Por fim, Vaz de Melo et al. [2014] extende o trabalho anterior propondo aplicagoes
para o SFP em geracao de tempos entre eventos para individuos sintéticos de diversos

servicos da Web além da proposi¢ao de um modelo de deteccao de anomalias.

1.4 Objetivo

O principal objetivo deste trabalho é modelar, por meio de processos pontuais esto-
casticos, os tempos entre eventos relacionados a atividades de usuarios em diversos
sistemas disponiveis na Web. Ele é uma continuacao do trabalho iniciado em Vaz de
Melo et al. [2013] onde foi proposto um processo estocastico markoviano para os even-
tos pontuais de comunicagao, o Self-Feeding Process (SFP). O SFP ajustou-se muito
bem as bases estudadas, mas em alguns casos, o ajuste nao foi adequado.

A proposta deste trabalho é usar um modelo de mistura, que visa solucionar o
problema encontrado pelo SFP puro, em que os eventos observados sejam uma mistura
de dois processos pontuais distintos e estocasticamente independentes. Um deles ¢ o
SFP. O outro é um processo de Poisson homogéneo. A motivagao para este segundo
processo ¢é a verificacao empirica de que os longos periodos de inatividade preditos pelo
SFP costumam nao ocorrer em algumas bases previamente analisadas. Nossa hipotese
é que existe uma emissao de eventos aleatorios a uma taxa constante impedindo a
ocorréncia de periodos muito longos sem eventos. A separagao dos processos nao é
trivial, uma vez que, os eventos emitidos pelos processos sao observados sem um rétulo

identificador do seu processo-fonte. Esta é a principal dificuldade do ponto de vista da
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aprendizagem estatistica.

Sao objetivos especificos deste trabalho:

Calcular o valor esperado da fun¢ao de verossimilhanca do processo de mistura,

considerando os dados observados e os dados incompletos;

e Utilizar a abordagem EM (Expectation Maximization) para separagdo da mis-

tura;

Aplicar o modelo em bases reais de servicos da Web;

Verificar e analisar a aderéncia do modelo as bases reais.



Capitulo 2

Referencial Tedrico

O referencial tedrico deste trabalho foi baseado nas seguintes referéncias: Segao 2.1
em Serfozo [1990]; Segao 2.2 em Meyer [1970]; Se¢ao 2.3 em Vaz de Melo et al. [2013]
e Vaz de Melo et al. [2014]; Se¢ao 2.4 em Guttorp & Minin [1995]|; Sec¢do 2.5 em
McLachlan & Krishnan [2007] ; e Segao 2.6 em Casella & Berger [2002].

2.1 Processos pontuais temporais

2.1.1 Definicao

Um processo pontual pode ser definido como um modelo para descrever um niimero
aleatorio de ocorréncias de certo evento em intervalos de tempo ou o ntimero de pontos
em uma regiao do espaco. Como neste trabalho analisamos apenas processos pontuais
temporais, focaremos a discussao desta se¢ao neste tipo de processo.

Um processo pontual temporal é uma lista dos tempos aleatérios da ocorréncia
de um determinado evento, portanto, um processo unidimensional. Muitos fenémenos
reais podem ser modelados com este tipo de processo como, por exemplo, os interva-
los entre terremotos, intervalos entre emergéncias policiais e intervalos entre envio de
mensagens por usuérios de um servidor de email.

Neste trabalho, o tempo inicial de um processo pontual temporal seré considerado
igual a zero. Seja N*(a,b) o numero de eventos no intervalo de tempo [a,b). Uma
realizacao deste tipo de processo pode ser representada graficamente, equivalentemente,

através das seguintes maneiras:

e uma sequéncia de pontos, onde cada ponto representa o tempo exato do evento
(Figura 2.1a);
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N(t)

0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100

Tempo (t) Tempo (t) Tempo (1)
(a) Sequéncia de Pontos  (b) Sequéncia de Intervalos (c) Funcao Escada
Figura 2.1: Representagoes de uma mesma realizagao de um processo pontual temporal

no intervalo [0, 100)

e uma sequéncia ordenada de intervalos, onde cada intervalo representa a distancia,

em tempo, do evento anterior (Figura 2.1b);

e uma funcao escada f(t) = N*(0,t) (Figura 2.1c).

Para fins de simplificagdo da notacao utilizada, adotamos N*(0,t) = N(t) .

2.1.2 Funcao Intensidade em Processos Pontuais

A densidade média de um intervalo de um processo pontual é definida como a esperanca
matematica do nimero de eventos neste intervalo. Portanto, temos que a densidade

média M (a,b), do intervalo [a, b) é determinada pela seguinte férmula:

M(z,y) = E[N*(a,b)] (2.1)

Outra medida para a taxa de ocorréncia de eventos em processos pontuais é
chamada de funcao intensidade e esta relacionada ao ntiimero de eventos esperados por

uma unidade de tempo. Esta funcao é definida por:

A(t) = limy, o PANEENZ0L iy, ) MUGEER) (2.2)

A funcao intensidade pode ser nao deterministica, ou seja, nao é formada pela
mesma funcao em todas realizagoes do processo. Um caso interessante da-se quando
a funcao intensidade nao é constante no tempo, mas muda de forma estocastica como
resultado da historia anterior do processo. Neste caso, a fungao intensidade é condi-
cionada ao comportamento do passado do processo sendo entao chamada de funcao

intensidade condicionada definida por:

At H,) = limy, o MG (2.3)
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A notacao A(t|H;) mostra que a func¢do de intensidade em um ponto t genérico,
depende da historia H; do processo até o tempo ¢, ou seja, dos tempos dos eventos

anteriores a t.

2.2 Processo de Poisson Homogéneo

Seja o vetor T = {T1,T5,T3,---} composto de variaveis aleatorias independentes e
identicamente distribuidas, onde 7; possui distribuicao exponencial com taxa A,, maior
que zero. Define-se processo de Poisson homogéneo como um processo pontual onde
Ty é a distancia da origem até o primeiro evento e T; é a distancia entre evento i e o
evento (i — 1).

O processo de Poisson homogéneo é um processo estacionario, isto é, possui funcao
intensidade constante e densidade média, por unidade de tempo, igual a A,,. Desse
modo, tem uma taxa de ocorréncia fixa em todo o intervalo e independente da histéria
H,; do processo. Na Figura 2.2, apresenta trés exemplos de realizagoes de processos de

Poisson, com diferentes valores de \,, no intervalo [0,100).

N(Y)
N(Y)
N(t)

20 40 60 80 100
20 40 60 80 100
20 40 60 80 100

P R

T T T T T T T T T T
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100

0
0
0

Tempo () Tempo (1) Tempo (1)

(a) App = 0.20 (b) App = 0.50 (¢) App = 1.00

Figura 2.2: Realizacoes de processos de Poisson homogéneo com diferentes valores A,
no intervalo [0,100)

Para verificarmos o ajuste de uma realizagao de um processo pontual ao processo
de Poisson homogéneo realizamos uma regressao linear considerando os tempos dos
eventos t e N (t), uma vez que a melhor aproximagao destas duas variaveis em conjunto é
uma reta. O valor do coeficiente de determinacao R? foi considerado indice de qualidade

do ajuste.

2.3 SFP (Self-Feeding Process)

Seja o vetor T = {T1,T5, T3, -} de variaveis aleatorias, onde T; possui distribui¢ao

exponencial com taxa Agpp(t|H;) (2.4), t; o i-ésimo evento do processo e At o ultimo
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intervalo entre eventos do processo anteriores a t. Define-se SFP como um processo
pontual onde T ¢é a distancia da origem até o primeiro evento e T; é a distancia entre

evento i e o evento (i — 1).

u}e set <ty
_ 1
)\SFP(t|Ht) = ”/e—+t1 Se tl <t S tg (24)
%ﬁ set >ty

Segundo Vaz de Melo et al. [2013] , o SFP é um processo pontual que gera uma
distribuicao power-law na cauda, para distribuicao de probabilidade dos intervalos, e
comporta-se como um Processo de Poisson no curto prazo. O processo SFP é esta-
cionario e sua fungao intensidade Agpp(t) = A é constante em t. O parametro p é
aproximadamente igual & mediana dos tempos entre eventos. A funcao de intensidade
condicionada A\gpp(t| H;) muda de forma estocéstica como resultado da historia anterior
do processo, diferindo da func¢éo de intensidade do processo Aspp(t) que é constante.
Originalmente, o SFP foi definido com o parametro adicional p que representa o slope
(inclinagao) do processo. Neste trabalho consideraremos p = 1. Esta decisao foi mo-
tivada por duas consideracoes. Primeiro, pelo fato de que, para varias bases de dados
similares as que nos vamos analisar, Vaz de Melo et al. [2013] encontraram p ~ 1. Se-
gundo, a consideracao deste parametro tornaria o célculo da funcao de verossimilhanca

da mistura muito complexo, inviabilizando seu uso na pratica.

A Figura 2.3 apresenta trés realizacoes deste processo com o parametro p = 1,
no intervalo de [0,100). Ja na Figura 2.4, é possivel observar o processo SFP para

diferentes valores de p.

NG
0 10 20 30 40 50
N(t)

0 10 20 30 40 50
N(t)

0 10 20 30 40 50

0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100

Tempo (t) Tempo (t) Tempo (t)
(a) (b) ()
Figura 2.3: Realizagoes de processos SFP com p = 1 no intervalo [0,100)
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NGY)
NG
NG

20 40 60 80 100
I

20 40 60 80 100
I

20 40 60 80 100
I

\
|

T T T T T T T T T T T T T T T T T T
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100

Tempo () Tempo (9 Tempo ()

(a) p=0.10 (b) p=1.0 (¢) p=10.0

Figura 2.4: Realizagoes de processos SFP com diferentes valores de p no intervalo

[0,100)

A analise do ajuste de uma certa realizacao de um processo pontual ao SFP foi
feita através de uma aproximagao da realizagdo a uma distribuicao log-logistica. A
qualidade do ajuste pode ser medida pelo coeficiente de determinacao R? da regressao
linear considerando o logaritmo dos tempos entre eventos versus o logaritmo da Odds
Ratio (OR) dos mesmos. Da relagdo entre estas duas variaveis espera-se uma reta.
Neste trabalho, para o conjunto de tempos entre eventos, calculamos o OR para os
percentis Pi, Ps, P3,--- Pgg. Mais detalhes podem ser encontrados em Vaz de Melo
et al. [2014] .

2.4 Estimador de Maxima Verossimilhanca

O estimador de méaxima verossimilhanca (EMV) é usado para inferir o valor do vetor
de parametros # de um determinado modelo estatistico paramétrico, a partir dos dados
observados. Considerando que sabemos o modelo paramétrico gerador, o EMV é capaz
de inferir o vetor § mais verossimil. Dentre as vantagens deste método encontra-se
o fato que, a partir do crescimento da amostra, o EMV tende a ser uma estimativa
nao viciada e convergente para o valor real. Além disso, o resultado do estimador é
6timo no sentido que sua variancia é aproximadamente a menor possivel dentre todos
os estimadores nao viciados. O método consiste em obter a fungao de verossimilhanga
L(0) e, a partir desta, encontrar o valor de € que a maximize.

Para processos pontuais a fun¢ao de maxima verossimilhanga L(6), calculada no

intervalo [a,b), observado os pontos {t1,ts, 13, -+ ,t,} & descrita a seguir:

L) = (TT0oy A(ts|Hy)) x e Ja el (2.5)

Em termos computacionais, é interessante extrair o logaritmo da funcao de ve-

rossimilhanga (£(6)) com o intuito de transformar o maximo de um produto de fun¢oes
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no méaximo de uma soma de fungoes. Extraindo o logaritmo natural da Equacao 2.5

temos:

0(0) = (1 log M(til Hy,)) — [ A(¢|Hy)dt (2.6)

2.5 Algoritmo EM

O Algoritmo EM é um algoritmo iterativo que tem por objetivo encontrar o vetor de pa-
rametros 6 que atinge o maximo da funcao de verossimilhanc¢a quando existem variaveis
nao-observadas. Para isto, o algoritmo dispoe de dois passos: o passo E (Expectation)
e o passo M (Maximization). No passo E é necessério o célculo da esperanga com res-
peito as varidveis latentes ou nao-observadas da fungao log-verossimilhanga (Q(6]67,Y"))
condicionada as variaveis observadas Y e as estimativas provisorias de 6 (ver (2.7)).
No passo M (ver (2.8)), é necessario maximizar a esperanga calculada no passo E em

relagao ao vetor 6.

Q01607,Y) = E[£(0]67,Y)] (2.7)

0U+Y) = argmax,Q(0|67,Y) (2.8)

O algorimo executa alternadamente os passos E e M até que uma condigao de

convergéncia seja atendida.

2.6 Teste da razao do maximo da funcao de

verossimilhanca

Em vérios problemas de inferéncia, queremos decidir se um conjunto de dados observado
segue uma classe de distribui¢ao mais restrita de um modelo mais geral. A classe mais
restrita é determinada por uma restricao nos valores permitidos para os parametros.
Seja O este conjunto mais restrito e © o conjunto mais geral de parametros o teste da
razao do maximo da funcao de verossimilhanca é um teste de hipétese que possui uma

regiao de rejeicao delimitado por uma constante c. Suponha:

Pr (—ma" Lo(0lY) c) <a (2.9)

max Lo, (0]Y) —
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Para testar a hipotese Hy, se ©y é o modelo mais provavel, ou Hy, se ©y nao é o
modelo mais provavel, temos que:

max Le(0]Y
2 x log g reGrh ~ \%, (2.10)

onde x?, ¢ uma distribui¢ao qui-quadrado com n graus de liberdade.

O namero de graus de liberdade n é a diferenca entre o ntimero de parametros
livres do modelo mais complexo para o modelo mais simples. Neste trabalho, utiliza-
remos este teste de hipotese para verificarmos se o modelo de mistura, que possui dois
parametros livres, é realmente necessario ou se um dos processos puros que possuem
um tnico parametro livre, SFP ou PP, é suficiente para descrever o processo estocastico

observado. Mais detalhes serao discutidos na Segao 3.5.






Capitulo 3

Modelo de Mistura

3.1 Definicao

O presente trabalho propoe um modelo baseado em uma mistura de dois processos
pontuais estocasticos a fim de inferir sobre o comportamento dos tempos entre eventos
em diversos servigos disponiveis na Web (Figura 3.1). Um dos processos da mistura é o
processo de Poisson homogéneo, com intensidade \,,, e o outro processo é o SFP, com
parametro p. Observamos apenas a mistura, portanto os dados de entrada nao possuem

rotulo identificador do processo-fonte devendo este ser obtido através de inferéncia

estatistica.
Poisson(\,p) —@ @ o O L oo
SFP(1) ©-0® L L 00 60 O
Mistura(p, \y,) -0000—@-@ e o © 000 000 00

Figura 3.1: Modelo de mistura: Poisson(\,,) + SFP(u)

O modelo proposto exclui a possibilidade de dois eventos simultaneos na mistura.
Além disso, cada evento pode pertencer apenas a um dos processos pontuais geradores,
ou seja, ou ele pertence ao processo de Poisson homogéneo ou ele pertence ao SFP.
Na Figura 3.2 é possivel visualizar diferentes realizagoes do modelo de mistura no in-
tervalo [0,100). Em cada grafico, as curvas mostram o nimero acumulado de eventos
até instante . A curva em azul representa uma realizacao de um processo de Poisson
homogéneo com parametro \pp e a curva verde representa uma realizacao de um pro-
cesso SFP com parametro p. A curva vermelha representa a mistura dos dois processos

citados.

15
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—— Mistura —— Mistura
- SFP
o | FP

NG

T T T T T T
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100

Tempo (t) Tempo (9 Tempo ()

(a) p=1.00 e A\pp = 0.10 (b) 1 =1.00 e Ay, =0.10 () p=1.00 e Ay, =0.10

—— Mistura
—~— SFP
g |- PP
8

NG

40
NG
NG

0 20 40 60 80 100

Tempo (t) Tempo (t) Tempo (1)

(d) p=1.00 e \p, =0.45 (e) p=1.00 e \p, =0.45 (f) p=1.00 e \pp = 0.45

—— Mistura
- SFP
—— PP

N

0 10 20 30 40 50
NG
NG

0 10 20 30 40 50
0 10 20 30 40 50

Tempo (t) Tempo (t) Tempo (1)

(5) p=800e A, =050  (h) u=800eX,=050 (i)u==8.00ecA,=0.50

Figura 3.2: Realizagoes da mistura de processos com diferentes valores de p e App no
intervalo [0,100)

3.2 Funcao de Verossimilhanca do Modelo de

Mistura

A funcao de verossimilhanca para o modelo de mistura segue o formato especificado
em (2.5), proposta para processos pontuais genéricos. A intensidade do processo de
mistura pode ser obtida somando as intensidades dos processos misturados, conforme

pode ser visto em (3.1).

)\Mistura(t|Ht) = APOisson(tlHt) + )‘SFP(tlHt)

(3.1)
= App + Aspp(t|Hy)

Aplicando (3.1) em (2.6), a funcao log-Verossimilhanga ¢(6), calculada no inter-

valo [a,b), para o processo de mistura é descrita:
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00) = S og pp + Asep(ti Hi)| — [ App + Asep(t|Hy)] di

" (3.2)
= 3" log pp + Asep(ti Hi)] = [ Aspp(t|Hy)dt — (b— a)App

Nao é possivel calcular (3.2), uma vez que, o calculo de Agpp(t|H;) (ver (2.4))
depende do tltimo intervalo proveniente do SFP e nao possuimos os rétulos dos pro-
cessos geradores. Neste caso, usamos o algoritmo EM tomando os rétulos dos eventos
(PP ou SFP) como variaveis latentes ou nao-observadas. Devemos calcular o valor es-
perado com respeito a estes rotulos da log-verossmilhanga. O valor esperado da fungao

log-verossilhanca da mistura dos processos é descrito por:

E[((0)] = E[X1 log [\pp + Aspp(til Hi))| — B[, Aspp(t|H,)dt] — B[(b — a)App]

= S0 Ellog [App + Aspp(ti| He))) — [7 E\spp(t|Hy)|dt — (b — a)App
(3.3)

Fazendo uma expansao de Taylor de log(X) e tomando esperanca temos que:

Eflog(X)] ~ log E[X] — 553 = log B[X] — 222740 (3.4)

Aplicando (3.4) em (3.2):

n E[A t,LHiQ—E)\ t’LHz 2
BIUO)) ~ Y, [log (Aep + EDvsrp(til Hy,)]) — “Rgrlig lomRarr Gl
12 E\spp(ti| Hy,)dt — (b — a)App

(3.5)

O valor esperado do réotulo de um evento pode ser entendido como a probabilidade

do mesmo pertencer a cada um dos processos emissores de eventos. Como Agpp(t|H;)
depende do ultimo intervalo SFP, devemos estimar a probabilidade dos pontos anteri-
ores a t; pertencerem ao processo SFP e, entao, calcular o valor esperado da fungao no
ponto. Por conveniéncia nos calculos, e pela necessidade de se iniciar o processo SFP,

as seguintes assertivas foram consideradas:

Pr{ti € SFPY=1e Pr{ty € SFP} =1 (3.6)

Para os demais pontos t;, temos que:

Pr{t; € SFP} = ysrrlifh)  Aser (bl (3.7)

AmrsTura(tilHe) — Asrp(ti|Hi)+App

Por consequéncia:



18 CAPITULO 3. MODELO DE MISTURA

Pr{t; € PP} = App =1— Pr{t; e SFP} (3.8)

Asrp(ti|He; )+ pp

Uma vez que os rotulos de t; e t5 s@o convencionados em (3.6) podemos cal-
cular A\gpp(ts|Hz,), pois o ultimo intervalo SFP ¢é (¢1,t2). Consequentemente é pos-
sivel estimar Pr{t; € SFP} e Pr{t; € PP}. No entanto, A\spp(t4|H;,) ndo pos-
sui calculo direto ja que depende do fato de t3 pertencer ou nao ao processo gera-
dor SFP. Caso t3 seja SFP, o ultimo intervalo SFP sera (ts,t3). Entretanto se t3
for PP, a intensidade Agpp(t4|Hy,) nao sofrerd alteragdo em relagdo a Agpp(ts|Hy,)
pois os dois ultimos eventos SFP serdao (t1,t3). Uma vez que conhecemos as pro-
babilidades do evento t3 pertencer a cada um dos processos geradores é possi-
vel, entdo, calcular o valor esperado de Agpp(ts|Hy). Com o valor esperado de
Asrp(ts|Hy,) pode-se extrair Pr{ty € SFP} e Pr{ty, € PP} o que forneceria os sub-
sidios necessarios para os calculos do ponto t5. Portanto, os valores esperados de
Asrp(ts|Hys )y Aspp(ts|Hig), Aspp(tr|Hy, ), - -+ Aspp(tn] Hy,) , podem ser estimados, em
sequéncia, seguindo raciocinio analogo.

De um modo mais geral, quando desejamos encontrar E[Agpp(t;|Hy,)], con-
forme descrito na Figura 3.3a, conhecemos todos os valores esperados das intensi-
tades Agpp(t|H;) até o ponto t;_;. Este valor esperado dependera de t,_; € PP ou
t;_1 € SFP. No caso da primeira opcao, o ultimo intervalo SFP nao sofrera alteracao,
portanto A\gpp(t;|Hy,) serd igual a Agpp(t;—1|H;,_,) (Figura 3.3b). No entanto, caso
t;_1 € SFP deve-se levar em consideracao o primeiro ponto SFP anterior a ¢;_; no
intervalo [t9,t;_5]. Deste modo, o tltimo intervalo SEFP provavelmente sera alterado o
que ocasionard mudanca no valor de Agpp(t;|Hy,) em relagdo a Agpp(ti—1|Hy,_,) (Fi-
gura 3.3c). Portanto a esperanca de Agpp(t;|H;,) pode ser obtida através da soma
de dois fatores, (3.9) e (3.10), de acordo com o rétulo de ;1. Em (3.10) e (3.11), o
parametro H(4 gy simboliza que o calculo da fungao intensidade do SFP considera que
o ulitmo intervalo SFP é B — A.

Pr {ti—l € PP} X E[/\SFP(ti—1|Hti_1)] (39)

Pr {ti—l S SFP} X (PT {ti_g c SFP} X )\SFP<ti|H(ti_2,ti,1>> + Pr {ti_z < PP} X
(P?“ {ti,;g € SFP} X )\SFP<ti’H(t + Pr {ti,'g, S PP} X
(' .- (P’f‘ {tg € SFP} X ASFP(ti tsyti71)) + Pr {tg S PP} X

Askp(til s, 1))
(3.10)

1—37151'—1))

H
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Asrp(t|He)

Asrp(t|He)

Asrp(t|He)

App
° ® e O0O0O0—e—
0ty ta t3 17} tio ti1 t; iv1 by,
(a) Situagao Inicial
App
® ® OO0 O0—e—
011t t3 21 lio ti1 i tipa by t
(b) ti—1 € Poisson
App
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Figura 3.3: Influéncia do rétulo de ¢;_; no valor esperado de \(¢;|Hy,)
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Simplificando a escrita de (3.10) temos:

P’f’{tifl ESFP}

i_ - 3.11
S Prite € SEPY x ([T, Prits € PPY < dsrpltlHans )} 00

Considerando 3.9 e 3.11 temos que:

E[/\SFP<ti’Hti>] = Pr {ti—l - PP} X E[)\SFP(ti—l‘Hti_1>] + Pr {ti—l - SFP}
x s { Prits € SFPY x [T1, 20 Prit; € PPY x Asrp(til Huy, ) }
(3.12)

De maneira anéloga ¢ possivel encontrar E[Aspp(t;| Hy,)?].

3.3 Separacao dos Processos

Para o presente trabalho, a separagao dos processos significa encontrar os valores de A\pp
e i, dos processos geradores Poisson homogéneo e SFP, respectivamente. O Algoritmo
EM (Se¢ao 2.5) propoe uma abordagem para a solugao deste problema. Normalmente,
nas iteragoes deste algoritmo, é necessario saber a propor¢ao dos pontos de cada um
dos processos misturados de forma explicita. No entanto, no presente problema esta
proporgao esta diretamente atrelada as intensidades dos processos e por este motivo
o calculo da propor¢ao é realizado de forma implicita. O passo E, descrito em (2.7),
foi detalhadamente explicado na Secao 3.2. O valor esperado da funcao intensidade
Aspp(ti|Hy,) € funcdo dos parametros App, 1 e dos dados observados (Y), ou seja,
E[Xspp(ti|Hy,)] = E[f(App, i, Y)]. Seja, 8 = (App, i), aplicando (3.5) em (2.7) temos:

2(App+E[f(App,u,Y)])?
fab E[f(App,p,Y)]dt — (b — a)\pp
(3.13)

No que tange ao passo M (ver 2.8) devemos maximizar (3.13) em relagao ao vetor

QMO Y) ~ Y1y |log (App + BLf (App, 1, Y)]) — EYGeeaaEBUCHOE |

0. Uma solucao seria o calculo das derivadas parciais para cada um dos parametros do

vertor # conforme (3.14).

0Q(0107,Y) __ 0Q(O107,Y) __
Apr =0e o =0 (314)

O calculo analitico de (3.14) para o presente problema é de grande complexidade.
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Por este motivo, adotamos uma aproximacao do passo M, buscando o valor de #7+! que
maximiza a funcao Q(0]6?,Y). O método selecionado para busca do valor de que maxi-
miza é um algoritmo que combina o método da secao durea com interpolacao parabdlica
sucessivas (Brent [1973]) implementado na fungao optimize do software estatistico R
(R Core Team [2014]). O algoritmo foi desenvolvido para fungoes continuas, como é o
caso da funcao que desejamos maximizar. Na verdade, o mesmo calcula o minimo de
uma fun¢ao. Como desejamos obter o méaximo foi necessario inverter o valor da fungao

e procurar o seu minimo.

Para facilitar a convergéncia e buscar valores factiveis, e nao obter resultados
puramente matematicos, foi proposto um intervalo de busca para cada um dos estima-
dores. O estimador App € [0,n/t,], onde n é o nimero de pontos da mistura e ¢, é
o dltimo ponto observado da mistura, assumindo o limite inferior do intervalo quando
a mistura se tratar na realidade apenas de um processo SFP e assumindo o limite
superior quando a mistura se tratar de um processo de Poisson puro. Ja i € [0,¢,]. O
valor de p = 0 simbolizaria que o SFP teria mediana 0, ou seja, infinitos eventos em
um intervalo muito pequeno. Apesar de ser um limite inferior natural, este resultado
nao é pratico. Quando assumimos u = t,, o processo trata-se de um Poisson puro. Na
realidade, esta tltima situagao acontece quando p = co. No entanto, ao igualarmos
i = t,, entendemos que metade dos tempos entre eventos possuem valor superior ao
tamanho do intervalo, o que aproxima sistematicamente o nimero de eventos SFP a
zero. Portanto o valor de t,, para o parametro descrito é suficiente limite superior para

a busca de solugoes.

3.4 Simulacoes do EMV da Mistura de Processos

Diversas simulagoes foram realizadas para verificar se a estimativa dos parametros
proposta na Secao 3.3 é adequada. Nao existe teoria sobre o comportamento do EMV
no caso de dados de processos pontuais seguindo um modelo complexo como o nosso
modelo de mistura. Para isto, foram gerados dados sintéticos variando o tamanho da
amostra e os parametros App e pu da mistura. O tamanho da amostra N, considerado
para esta anéalise, varia de 100 a 1000 pontos, em intervalos de 100 pontos, para cada
par (App,u). Foram selecionados os parametros A\pp e p afim de variar a porcentagem
esperada de pontos provenientes do processo de Poisson (%P P), na propor¢ao de 10%
a 90%, em intervalos de 10%. Como os dois processos sao estacionarios, calculamos, de
forma empirica, combinagoes de App e p para que se obtenha a porcentagem desejada

dos processos.



22 CAPITULO 3. MODELO DE MISTURA

Para cada dupla (N,%PP) foram realizadas 100 simulagdes, totalizando 9.000 si-
mulagoes. O resultado de cada simulagao foi medido a partir da distancia do estimador
para o valor real. Considerando o valor real do parametro de cada processo gerador

J— ~

(X), a fungao A(X) é definida como:

A(X):{X/Y_l se X/X >1 (3.15)

1-X/X  caso contrario

Cada unidade positiva resultante de (3.15) refere-se a um distanciamento relativo

positivo de 100% do estimador ao valor real, ou seja X = X + A(X) x X. Analo-

gamente, a unidade negativa refere-se a um distanciamento relativo negativo de 100%

do estimador ao valor real, ou seja X = X /|A(X) + 1. O valor A(X) = 0 implica
X =X.

3.4.1 Estimador S\EM

oP) eMm € a estimativa de App através do algoritmo EM conforme proposto na Secao 3.3.
Os resultados de A(S\EM) das simulagoes, agrupados pelo tamanho da amostra e pela
porcentagem de pontos do processo de Poisson, podem ser analisados nos boxplots
das Figuras 3.4a e 3.4b, respectivamente. Nestas figuras, as linhas vermelhas sao
chamadas de linhas de censura. Simulagoes onde A(;\ gym) < —b foram censurados em
—5 e simulagoes onde A(S\EM) > 5 foram censurados em 5. J4 a linha verde significa
AEM = App.

Em algumas situacoes o EMV detectou auséncia do processo de Poisson, mesmo
quando a porcentagem esperada para este processo diferia de zero. Nestes casos em
que o método considera a mistura como um SFP puro o mesmo aproxima substancial-
mente o valor de Agys de zero o que explicaria os severos distanciamentos do estimador
do valor real de App e por conseguinte |A(Agy)| muito elevado. Este fato pode ser
comprovado pela assimetria de alguns boxplots a esquerda da Figura 3.4 quando temos
N ou %PP baixos. Neste cenario, em que o SFP se sobressai perante o processo de
Poisson na mistura, percebemos que a influéncia significativa do PP nos momentos de
quietude do SFP auxilia a detecgao do mesmo pelo EMV, a exemplo da Figura 3.5a.
Nesta realizacao podemos verificar que o processo de Poisson tem pleno dominio nos
momentos de inatividade do SFP enquanto, nos bursts, o SFP se destaca. O EMV,
neste caso especifico, resultou em uma estimativa com erro menor que 1% para App.

Entretanto, nem sempre esta caracteristica é percebida. Duas razoes, que escla-
recem tal comportamento, foram detectadas. A primeira razao é a baixa quantidade

de pontos, tanto do total de pontos da mistura dos processos quanto de pontos pro-
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Figura 3.5: Exemplos de simulacoes de processos misturados com N = 300 e % PP = 20

venientes do processo de Poisson homogéneo. Por exemplo, na Figura 3.5b podemos
vizualizar uma realiza¢ao de mistura cujo niimero de pontos provenientes do processo
de Poisson homogéneo é tao baixo que aparentemente parece factivel ter sido produzido
pelo proprio SFP da mistura. Conseguimos identificar os periodos de grande atividade
seguidos dos periodos de quietude com quase nenhuma influéncia do PP.

A segunda razao é o fato do SFP comportar-se como um processo de Poisson em
pequenos intervalos de tempo. Por este motivo, em algumas situacoes nestes pequenos
intervalos, a mistura dos processos pode levar a crer que, na realidade, trata-se apenas
de um PP formador do SFP. A realizacao representada na Figura 3.5¢ é um exemplo
desta razao. Apesar do periodo de quietude no inicio do processo ser afetado pelo PP,
podemos observar entre os tempos 150 e 200, por exemplo, intensidades bem proximas
a do processo de Poisson. Nestes dois tltimos casos citados a estimativa encontrada
para o parametro do Processo de Poisson foram bem proximas do valor zero.

E importante destacar que este comportamendo instével do estimador é atenuado
com o aumento do namero de pontos da realizacao ou com o aumento da porcentagem
de pontos do processo de Poisson.

Em virtude das razoes citadas acima, uma anélise baseada em médias aritmé-
ticas seria inadequada e tendenciosa. O fato de poucos pontos aproximarem de zero
faria |A(Agas)| & oo e, consequentemente, elevaria substancialmente o valor da média
de |A(Agas)|. Por este motivo analisar as medianas e os percentis de A(Agy) é mais
adequado. Pela Figura 3.4 podemos verificar que o algoritmo EM se comportou como
esperado: quanto maior o tamanho da amosta N melhor o comportamento do estimati-
dor do parametro, ou seja, este esta mais proximo do valor real e com menor variancia.
De forma semelhante quanto maior a porcentagem de pontos provenientes do processo
de Poisson mais proximo estava Agp; de App. Os dados tabulados que demonstram
este desempenho encontram-se na Tabela 3.1. A despeito dos baixos valores de % PP
ou NNV, os dados nos mostram que, de um modo geral, Agy; levemente subestima App €

varia pouco em torno do valor real.
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Tabela 3.1: Heatmap de A(Agyr) em funcao de %PP versus N
%PP

N 10% | 20% | 30% | 40% | 50% | 60% | 70% | 80% | 90%
-0.1527 | 0.0768 0.0380 0.0885 0.0434 0.0626

100
0.2700 | 02052 | 0.3008 | 0.2474
-0.1302 | -0.1082 | -0.0975 | -0.0439 | -0.0143 | 0.0280 0.0335

200
0.1254 0.1610 0.1432
-0.0878 | -0.1024 | -0.0824 | -0.1166 | -0.0777 | -0.0291 | -0.0346 | 0.0363

300
0.1564 0.1402 0.1139
-0.0903 | -0.0864 | -0.1325 | -0.1984 | -0.1315 | -0.0961 | -0.0494 | -0.0165 | -0.0057

400
0.1749 | 0.1385 | 0.0877
0.0146 0.0301 | -0.0873 | -0.1846 | -0.1840 | -0.0973 | -0.0895 | -0.0431 | -0.0175

500
0.3233 0.1700 | 01082 | 0.1023
-0.0190 | -0.0350 | -0.0861 | -0.1673 | -0.1457 | -0.1633 | -0.1002 | -0.0541 | -0.0070

600
0.1866 | 0.1123 | 0.0934
0.0860 | -0.0163 | -0.1284 | -0.1581 | -0.1892 | -0.1025 | -0.0644 | -0.0570 | -0.0236

700
0.1697 | 0.1510 | 0.0870
0.2408 | -0.0050 | -0.1388 | -0.1514 | -0.1581 | -0.1295 | -0.1187 | -0.0686 | -0.0063

800
0.1743 | 01222 | 0.0508
0.0954 | -0.0454 | -0.1244 | -0.1965 | -0.1980 | -0.1631 | -0.1220 | -0.0668 | -0.0439

900
0.1804 0.1917 | 01399 | 0.0949
0.0816 0.0260 | -0.1284 | -0.1509 | -0.1433 | -0.1347 | -0.1140 | -0.0926 | -0.0270

1000
0.1623 0.1874 | 0.1444 | 0.0798

LEGENDA:
Mediana -02| 0 |02 0.4-
02| 0

*Percentil 25 ou 75, o que tiver maior médulo

25
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3.4.2 Estimador jig),

O figym € a estimativa de p através do algoritmo EM conforme proposto na Segao 3.3.
Os resultados de A(figys) das simulagoes, agrupados pelo tamanho da amostra e pela
porcentagem de pontos do processo de Poisson, podem ser analisados nos boxplots
das Figuras 3.6a e 3.6b, respectivamente. Nestas figuras, as linhas vermelhas sao
chamadas de linhas de censura. Simulagoes onde A(jigy) < —5 foram censurados em
—5 e simulagbes onde A(figys) > 5 foram censurados em 5. Ja a linha verde significa
fEM = [

O algoritmo EM superestimou excessivamente o valor de p na quase totalidade
dos casos observados. A proporg¢ao de pontos provenientes do processo SF'P foi mais sig-
nificante que o tamanho total da amostra para a qualidade da estimativa (Tabela 3.2).

Os melhores resultados foram quando a proporc¢ao esperada do SFP foi de 90%.

No entanto, no outro extremo, quando a porcentagem de SFP ¢é baixa, o fato
de figy superestimar o valor de p nos faz entender que o método considera que s6
existe o processo de Poisson na mistura. Esta regiao é suposta de grande instabilidade.
Teoricamente, uma mistura que s6 tem pontos provenientes do processo de Poisson
possui i = co. A presenca de poucos pontos pode gerar uma grande varia¢ao no valor
de figpr no intervalo que vai da mediana dos tempos entre eventos e infinito.

Uma questao a ser levantada é o motivo do algoritmo obter bons resultados para
um parametro e nao para o outro. Acreditamos que a mé estimativa de p pelo algoritmo
EM esta relacionada com o célculo do valor esperado da fungao de verossimilhanca.
Neste calculo foram realizadas algumas aproximacgoes como pode ser visto na Secao 3.2.
Estas aproximacgoes estao ligadas ao fato de nao conhecermos os rétulos dos dados
observados, o que influencia diretamente no calculo estocéastico da fungao intensidade
do SFP. No entanto, esta influéncia é menos significativa no processo de Poisson uma
vez que a intensidade deste processo é fixa e deterministica durante todo intervalo.

A fim de melhorar a estimativa do parametro p do SFP foi proposto um novo
estimador: 0 f[ipseqian. Ele considera o valor de ;\EM suficiente e retira pontos que
seriam do processo de Poisson, estimando p pela mediana através dos pontos que,
supostamente, seriam do SFP. Mais detalhes podem ser vistos na Secao 3.4.3.

Na Figura 3.7 podemos analisar graficos de simulac¢oes considerando A(;\EM)
versus A(figas) para diversos valores de % PP e N. Estes graficos sdo uteis para verificar
possiveis regides de concentracao dos pontos analisando um impacto no resultado de
um parametro em outro. O comportamento conjunto corrobora com o comportamento
individual descrito na Secao 3.4.1 e nesta se¢ao. Verificamos, em geral, clusters acima

do eixo das abscissas e variando em volta do eixo das ordenadas, proximo de zero, o que
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Figura 3.6: Resultado do estimador jig), para processos simulados

caracteriza a superestimativa de p e uma boa estimativa para App, respectivamente.

3.4.3 Estimador jiyedian

Uma proposta alternativa para estimarmos o valor de y, uma vez que o estimador pigy,
nao foi satisfatorio, é retirar os pontos que hipotéticamente seriam relativos ao processo
de Poisson e estimar p com os pontos que sobrarem, ou seja, os que pertencem ao SFP.

A primeira questao a ser levantada é a maneira de retirar os pontos do processo
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Tabela 3.2: Heatmap de A(figp) em fungao de %PP versus N

LEGENDA:

Mediana

*Percentil 25 ou 75, o que tiver maior médulo

de Poisson da mistura. O método proposto neste trabalho foi gerar uma sequéncia
aleatoria de um processo de Poisson, no intervalo observado, com intensidade Aev e
retirar os pontos da mistura mais préoximos dos pontos do processo de Poisson gerado,
respeitando um limite de 2 x 1/Agy. Este limite se faz necessario para evitar que
retiremos pontos exclusivamente de burts na mistura no caso de uma ma estimativa de
App: apenas cerca de 4% dos intervalos de Poisson sao superiores a 2 x 1/A\pp. Caso
nenhum ponto da mistura se aproxime suficientemente de um determinado ponto do
processo de Poisson gerado este ponto é desconsiderado. Além disso, vale ressaltar que
a retirada é sem reposic¢ao, ou seja, uma vez que o ponto é retirado da mistura ele nao

retorna mais.
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De posse do processo SFP puro podemos estimar o parametro p pela mediana
dos tempos entre eventos. A este estimador designamos [ipsegian. Esta medida foi sele-
cionada por ser robusta e sofrer menos influéncia da aleatoriedade do método proposto
para retirada dos pontos provenientes do processo de Poisson. Os resultados podem
ser visualizados na Figura 3.8 e na Tabela 3.3.

Podemos perceber que o fipsegian s€ comporta melhor que o figys, subestimando
levemente o valor de p e variando em torno de seu valor real. Como presumivel, a
estimativa é melhor quando a porcentagem de SFP ¢é alta e também melhora a medida

que o namero de pontos da amostra aumenta.

Ja quando a porcentagem de SFP é baixa, o fato de pysedian Subestimar o valor de
1 pode ser explicado por uma maior sensibilidade a retirada estocastica dos pontos do
PP. Devido a presenca de poucos pontos SFP, e consequente diminui¢ao da robustez da
mediana, os pontos retirados da mistura se tornam mais relevantes. Por este motivo,
podemos notar também maior variabilidade no resultado do estimador.

Na Figura 3.9 podemos analisar graficos de simulagoes considerando A(S\EM)
versus A(fiaseqian) para diversos valores de % PP e N. O comportamento conjunto
corrobora com o comportamento individual descrito nesta se¢ao e na Segao 3.4.1. Ve-
rificamos, em geral, clusters concentrados proximos da origem. Isto nos diz que os
estimadores estao convergindo para valores proximos dos reais de App e p, conforme

desejado.

3.5 Teste de hipd6tese das simulacoes

O teste de hipotese utilizado nesta dissertacao foi o teste da razao do méximo da
funcao de verossimilhanca, descrito na Segao 2.6. Desejamos verificar se a hipdtese H
de que um modelo mais simples O descreve tao bem o processo estocastico quanto
o modelo de mistura. Como modelos mais simples vamos considerar alternadamente
duas possibilidades: H sendo o modelo PP puro e Hj sendo o modelo SFP puro. Estas
duas situagoes descritas sao casos particulares de uma mistura fixando os parametros
1= o0 e App = 0, respectivamente. Uma outra ética para este problema é verificarmos
se o parametro livre adicional no modelo mais complexo é realmente necesséario ou se
o modelo mais simples descreve os dados observados igual ou melhor que o modelo de
mistura, dispensando o possivel parametro adicional. Para isto consideramos que se
uma das estatisticas descritas em (3.16) e (3.17) for superior a 0.05, o modelo mais
complexo, o de mistura, nao é necessario e selecionamos o mais simples com maior

estatistica de aceitac¢ao (¢). Em ambos os casos o ntumero de parametros livres é igual
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Tabela 3.3: Heatmap de A(fipsegian) em fungao de %PP versus N

%PP
N 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%

-0.0417 | -0.1016 | -0.0738 | -0.1352
100

-0.0258 | -0.0998 | 0.0150 | -0.1644
200

0.2101

-0.0266 | -0.0347 | -0.1317 | -0.1933
300

0.1917

-0.0429 | -0.1343 | -0.0950 | -0.1371 -0.1888
400

0.1713

-0.0233 | -0.1015 | -0.0943 | -0.0236 | -0.1561
500

0.1684

-0.0089 | -0.0605 | -0.1274 | -0.0810 | -0.1621
600

0.1184 0.1820

-0.0754 | -0.0634 | -0.0895 | -0.0852 | -0.1058
700

0.1547

-0.0578 | -0.0579 | -0.0693 | -0.0966 | -0.0523 | -0.1826
800

0.1101 0.1847

-0.0678 | -0.0844 | -0.0894 | -0.0940 | -0.1489 | -0.1529
900

0.1630 0.1817

-0.0718 | -0.0828 | -0.0658 | -0.0653 | -0.1666 | -0.1786
1000

0.1565 0.1719

LEGENDA:

: l 02| 0

a um, portanto:
$(Opp) = 1 — pvalor x2, (2 X log —"= éiff{gﬁfﬁz’}m) (3.16)
#(Ogpp) = 1 — pvalor x?%, (2 x log maxmj;(’;jgifiﬁ;‘ieéz)}|y)) (3.17)

Como nao podemos igualar p = 0o no denominador de (3.16), nos consideramos
que igualar o valor de i ao tamanho do intervalo suficientemente grande para o teste de
hipotese. Esta consideragao corrobora com os limites propostos para busca de valores

possiveis para os parametros, discutidos na Secao 3.3.
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Com o intuito de verificarmos a eficiéncia deste teste, foram realizadas 2000 si-
mulagoes adicionais, sendo 1000 provenientes do processos de Poisson puro e as outras
1000 provenientes do SFP puro. Em seguida, calculamos (3.16) e (3.17) para todas
as simulagoes realizadas. Os resultados podem ser analisados nos boxplots da Figura
3.10. As linhas vermelhas representam o valor 0.05.

O comportamento do teste de hipdtese vai de acordo com o disticutido nas Secoes
3.4.1 e 3.4.2. Em alguns casos, o EMV nos leva a crer que se trata de um processo
puro, quando a porcentagem de pontos provenientes de um dos processos é baixa. Estas
ocorréncias explicam as misturas consideradas processos Poisson: outliers e boxplots
a medida que aumentam a porcentagem de pontos Poisson, da esquerda para a direita
da Figura 3.10a. Situacao reciproca é encontrada para o SFP na Figura 3.10b.

Conjuntamente, ¢(Opp) e ¢(Ospp) estdo representadas na Figura 3.11. Nesta
figura as linhas vermelhas representam o valor de 0.05. Observamos que nao houve
casos proximos da linha preta, f(z) = z, ou seja, o teste ndo atribuiu probablidades
iguais para SFP e Poisson. O teste da razao de verossimilhanca mostrou-se eficaz para

verificar as hipoteses pretendidas.
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Capitulo 4

Resultados

4.1 Descricao dos dados

Neste trabalho foram utilizados dados coletados de nove conjuntos, que foram divididos
em quatro grupos distintos. O primeiro grupo contém eventos que sao comentarios em
topicos de diversos servigos da Web, tais como foruns de discussao(AskMe, MetaFilter,
MetaTalk) e sistemas de recomendagao colaborativos (Digg, Reddit). O segundo grupo,
por sua vez, contém os eventos de comunicagoes entre usuarios: envios e recebimentos
de emails (Enron) e bate-papos através de twetts com utilizacao de hashtags ( Twitter).
O terceiro grupo possui eventos de um sistema de controle de versao de projetos de
software ( Github). No quarto grupo os eventos sao criticas a um restaurante cadastrado

em um servigo de recomendacao deste tipo de estabelecimento ( Yelp).

Algumas destas bases sao publicas e foram disponibilizadas na Internet para
download. Os dados das bases AskMe, MetaFilter e MetaTalk foram publicados pelo
Metafilter Infodump Project2'. De modo semelhante a base Digg? foi baixada, mas
nao se encontra mais disponivel para download. Os eventos de Enron foram dispo-
nibilizados pelo CALO Project (A Cognitive Assistant that Learns and Organizes)®
da Universidade Carnegie Mellon. Os dados do Yelp* foram retirados de um desafio
proposto pela empresa proprietéaria do servigo denominado Yelp Dataset Challenge.

Os dados provenientes do Reddit e do Twitter foram coletados utilizando as res-
pectivas APIs construidas pelas empresas proprietarias dos servigos. Finalmente, os

eventos da base Github foram adquiridos do arquivo publico do servigo e represen-

http://stuff.metafilter.com/infodump/ - Acessado em Setembro de 2013
Zhttp://www.infochimps.com/datasets/diggcom-data-set - Acessado em Setembro de 2013
Shttps://www.cs.cmu.edu/~./enron/ - Acessado em Setembro de 2013
‘http://www.yelp.com/dataset_challenge - Acessado em Agosto de 2014
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Figura 4.1: Representacao do individuo 29665 da base AskMe

tam linhas de tempo piblicas de projetos e de pessoas. Estes dados foram cedidos ao

trabalho por pesquisadores parceiros da UFMG.

Em uma primeira analise das bases de dados percebemos um comportamento
comum e bem particular em individuos de algumas delas: uma alta concentragao de
eventos em uma pequena faixa de tempo quando considerado todo o intervalo obser-
vado. Este cenario apresenta dois fatores desinteressantes & abordagem deste trabalho.
Primeiro, tais individuos praticamente nao possuem eventos do processo de Poisson na
mistura, o que o torna um SFP puro. Este cenério ja foi amplamente estudado em
Vaz de Melo et al. [2013] e Vaz de Melo et al. [2014]. Segundo, individuos assim s@o
provavelmente comunicagoes sobre um topico que ja foi encerrado. Isso é muito co-
mum em féruns de discussao em que o topico é criado, discutido por um curto periodo
e encerrado. Caso o assunto volte a ser tratado, um novo topico é aberto e, na maioria
das vezes, sem ligacao com o anterior. Portanto, observamos que, quando ocorre tal
comportamento, eles nao descrevem como o tépico se comportou na maior parte dos
eventos. Um exemplo deste comportamento esta representado na Figura 4.1. Aparen-
temente, com 100% dos dados observados, apenas duas situagoes distintas podem ser
consideradas: uma grande rajada de eventos durante as primeiras 20 horas seguidas por
um enorme periodo de baixa atividade nas mais de 4000 horas seguintes(Figura 4.1a).
Ao censurarmos os 25% tultimos eventos, percebemos um comportamento bem distinto.
Detectamos que 75% dos pontos encontram-se nas primeiras 14 horas (Figura 4.1b),
menos de 1% de todo o intervalo observado. Mais importante, nota-se a presenca de
um processo de Poisson homogéneo com uma taxa mais significativa para a mistura e

também com maior representatividade no momento ativo do tépico.

Individuos com caracteristicas similares as estas sao presentes nas seguintes bases:
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Tabela 4.1: Estatisticas descritivas das bases de dados consideradas neste trabalho

Base '\ll:;t};zsse - Namero de.Eventos -
Minimo Médio Maximo
AskMe 490 74 99.30 699
Digg 974 39 90.41 296
Enron 145 55 1,541.35 14258
Github 66159 52 598.84 8775
MetaFilter 8243 72 131.10 4148
MetaTalk 2460 73 151.92 2714
Reddit 102 37 535.43 4706
Twitter 17088 50 969.68 8564
Yelp 1929 50 127.84 1646

AskMe, Digg, MetaFilter, MetaTalk e Reddit. Assim, nestas bases consideramos para
analise os primeiros 75% dos dados observados. Vale ressaltar que grande parte dos
individuos destes conjuntos de dados nao apresentaram tal comportamento citado.
No entanto, para que nao haja perda de generalidade, aplicamos o filtro a todos os
individuos das bases citadas.

Na Tabela 4.1, apresentamos algumas estatisticas descritivas das bases de dados

consideradas neste trabalho.

4.2 Resumo do modelo

Nesta secao sera proposto um fluxo para os calculos e testes. Uma representacao gréfica
simplificada pode ser analisada no fluxograma da Figura 4.2. Apresentaremos um
exemplo detalhando as etapas descritas neste fluxograma para um individuo especifico.
O individuo selecionado foi o 10019 da base de dados do Twitter. A representacao
deste individuo pode ser vista na Figura 4.3a.

Primeiramente, executamos o Algorimo EM e obtemos os estimadores A EM € [EM-
Isto significa que deixamos os parametros App e p livres. Como resultados obtivemos
que ;\EM = 1.09 x 107* e figy = 1591.69 maximizam a funcdo de verossimilhanca

(Segao 3.2) considerando os tempos entre eventos observados. Para chegar a estes
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Figura 4.2: Fluxograma resumo do modelo

valores trés iteracoes dos passos E e M foram suficientes.

Igualando o valor de p a 1481027, tamanho do intervalo observado, encontramos
que o valor mais verossimel de App é 5.03 x 10~*. Como se trata de uma variével livre,
um passo do algoritmo é suficiente para encontrar este a valor. Este cenario supoe
que os dados sao provenientes de um processo de Poisson homogéneo. Uma terceira
situagao é considerar os dados como um SFP puro. Neste caso igualamos App a zero e
obtemos o valor de fispp igual a 1978.26. Em todos os casos sao utilizadas abordagens
do tipo Expectation Maximization para extracao dos valores dos estimadores.

Através destas estimativas dos parametros, calculamos o valor correspondente
da fungao de verossimilhanga (3.3) para cada um dos trés cenarios considerados (Fi-
gura 4.3b). Para saber se o individuo analisado é, mais provavelmente, um processo
puro ou uma mistura, realizamos o teste de hipotese (Segao 3.5). Observe na Fi-
gura 4.3c os valores de ¢(Opp) e ¢(Ogrp) que, para este caso, sao inferiores a 0.05
(linha em vermelho) e, portanto, o individuo é melhor representado por um processo
de mistura.

Caso a hipotese de processo de Poisson fosse a mais provavel, o valor de
¢(Opp) seria maior igual a 0.05 e como resultado teriamos o valor do pardmetro

App = 5.03x 1074 Analogamente, para a hipotese SFP terfamos g = 1978.26
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Figura 4.3: Resumo do modelo para o individuo 10019 da base Twitter

e o valor de ¢(Ogpp) seria maior ou igual 0.05. A qualidade dos ajustes nestes dois
casos seriam realizados conforme descrito na Segao 2.2 e na Secao 2.3, respectivamente,
considerando todos os pontos do individuo para o célculo. Caso estas duas estatisticas
fossem superiores a 0.05 selecionariamos a de maior valor. Persistindo a igualdade, o
individuo é considerado processo de Poisson, por ser a hipotese mais simples dentre as
trés.

Como o caso em questao é uma mistura, o proximo passo é calcular o valor de
fntedian (Secao 3.4.3). O valor encontrado para este estimador foi 253.55. Portanto
o resultado final da estimativa de App e pu da mistura foram 1.09 x 107* e 253.55,
respectivamente.

Para verificarmos a qualidade do ajuste da mistura necessitariamos conhecer o
rotulo do processo gerador de cada evento. Como isto nao é possivel, aproximamos as
medidas de qualidade retirando pontos provenientes do processo Poisson de modo idén-
tico ao proposto na Secao 3.4.3: simulamos uma sequéncia aleatéria de um processo de
Poisson com intensidade A\gyy e retiramos os pontos da mistura mais proximos dos pon-
tos do processo de Poisson gerado, respeitando um limite de 2 x 1/Agy. Caso nenhum
ponto da mistura se aproxime suficientemente de um determinado ponto do processo
de Poisson gerado este ponto ¢ desconsiderado. Repetimos este processo de separagao
100 vezes, retornando os processos cuja soma dos R?, do PP e do SFP separados, foi
a maior encontrada. A qualidade dos ajustes foram 0.98 e 0.99, respectivamente. Os
graficos dos ajustes encontram-se nas Figuras 4.3d e 4.3e. O resultado da separagao

pode ser visto na Figura 4.3f.
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Tabela 4.2: Resultado dos testes de hipoteses por base

Bace ,\Imme’ro de Teste de Hipdtese
ndividuos Mistura PP SFP
AskMe 490 333 (67.96%) 43 (8.78%) 114 (23.26%)
Digg 974 353 (36.24%) 2 (0.21%) 619 (63.55%)
Enron 145 106 (73.1%) 0 (0%) 39 (26.9%)
Github 66159 61495 (92.95%) 3650 (5.52%) 1014 (1.53%)
MetaFilter 8243 5625 (68.24%) 1279 (15.52%) 1339 (16.24%)
MetaTalk 2460 1691 (68.74%) 271 (11.02%) 498 (20.24%)
Reddit 102 58 (56.86%) 21 (20.59%) 23 (22.55%)
Twitter 17088 15913 (93.12%) 72 (0.42%) 1103 (6.46%)
Yelp 1929 774 (40.12%) 927 (48.06%) 228 (11.82%)

4.3 Comportamento conjunto dos parametros dos

processos

Na Figura 4.4 foram plotados os gréficos de log A pM Versus 1og finsedian. Regioes mais
escuras significam maior concentragao de pontos. Como podemos observar, excetuando
Reddit e Twitter, o aspecto do comportamento conjunto das variaveis dos processos se
assemelha a uma normal bivaridada. Por possuir poucos individuos, a visualizagao
da base Reddit nao apresenta padrao claro. Os individuos do Twitter, por sua vez,

parecem formar uma distribuicao desconhecida e complexa.

4.4 Testes de hipoteses

Na Tabela 4.2 podemos ver os resultados dos testes de hipoteses para todas as bases
consideradas. Na Figura 4.5 é apresentado um grafico para cada base das estatisticas
»(Opp) versus ¢(Ogspp). Podemos observar que, para as bases reais, o comportamento
foi similar ao demonstrado na Secao 3.5, o que nos leva a crer que os testes de hipoteses

propostos foram também suficientes para separacao dos modelos para as bases reais.
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4.5 Ajuste dos dados ao Modelo

Nesta se¢ao exibiremos a qualidade dos ajustes aos dados. Os resultados dos ajustes
foram obtidos conforme fluxograma da Figura 4.2. Os valores possiveis de R? estao
contidos no intervalo [0, 1]. Quanto mais proximo do valor 1, melhor o ajuste dos dados

ao modelo.

4.5.1 Processo de Poisson homogéneo puro

Nesta secao apresentaremos os resultados dos ajustes dos dados naqueles casos em que
o teste da razao de méaxima verossimilhanga levou a aceitacao do modelo de Poisson
puro. A Figura 4.6 contém histogramas da qualidade do ajuste medido pelo R%,. O
valor de R%, para ajuste teorico perfeito possui valor igual a 1. Nota-se uma grande
concentracao de valores entre 0.95 e 1.00, com esporéddicas variagoes. Apesar da base
Digg ser uma excegao, como ela é composta por apenas dois individuos PP, nao é sig-
nificativa a sua anélise como um processo de Poisson puro, ou seja, seu comportamento

é predominantemente de um SFP ou de uma mistura dos dois processos.

No Apéndice A podem ser visualizados um exemplo para cada base de individuos

considerados processo de Poisson puro.

4.5.2 SFP puro

Nesta secao apresentaremos os resultados dos ajustes dos dados naqueles casos em que
o teste da razao de maxima verossimilhanga levou a aceitagao do modelo de SFP puro.
Mais uma vez, o valor da qualidade do ajuste tedrico perfeito possui valor igual a 1. A
Figura 4.7 contém histogramas da qualidade do ajuste medido pelo R% . Observe que,
para a maioria das bases, hd uma grande concentragao de valores entre 0.95 e 1.00, com
esporéadicas variagoes. Destoam deste comportamento Github, Reddit e Twitter, com
consideravel namero de individuos com ajustes inferiores a 0.95. Acreditamos que, na
realidade, estes individuos nao sao de nenhuma das trés hipéteses consideradas. Vale
ressaltar que, para a primeira e a iltima base, a porcentagem de individuos considerados

SFP puro é baixa, ou seja, o comportamento padrao de ambas é de mistura de processos.

No Apéndice B podem ser visualizados um exemplo para cada base de individuos

considerados SFP puro.
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Figura 4.6: Histogramas por base da qualidade dos ajustes dos individuos aceitos como
modelo PP puro

4.5.3 Modelo de Mistura

Nesta secao apresentaremos os resultados dos ajustes dos dados que sao considera-
dos, pelos testes de hipotese, misturas dos processos Poisson homogéneo e SFP. Na
Figura 4.8, o resultado apresentado para a base AskMe é subdivido em trés subfiguras:
Figura 4.8a, que é composta por um gréifico de R%p versus R%., (as linhas em ver-
melho significam o valor 0.95) em que é possivel observar o comportamento conjunto
da qualidade dos ajustes dos processos separados; Figura 4.8b, que é um histograma
da qualidade do ajuste do processo Poisson homogéneo separado da mistura; e Figura
4.8c, que é um histograma da qualidade ajuste do SFP separado da mistura. Da Figura

4.9 a Figura 4.16 apresentamos os resultados analogos para as demais bases.

Os valores de R%, das misturas estao concentrados entre os valores de 0.95 e 1.00,
havendo poucos individuos com valores inferiores a este intervalo para todas as bases.

A base Digg é a que possui maior variabilidade dentre todas as consideradas, porém
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Figura 4.7: Histogramas por base da qualidade dos ajustes dos individuos aceitos como
modelo SFP puro

esta variabilidade é pouco significativa. Do mesmo modo, os valores da qualidade
dos ajustes dos SFPs pertencentes & mistura possuem maioria dos valores proximos a
1.00, no entanto com maior variagao. KEsta variagao pode ser explicada pelo método
estocastico utilizado para separagao dos processos. Por se tratar de um método nao
deterministico, nao pode-se garantir que nao haja um ajuste melhor que o apresentado.
Entretanto, nao se descarta que, em alguns casos, o processo gerador de bursts que se
junta ao processo de Poisson homogéneo seja uma terceira alternativa nao tratada neste
trabalho.

Na Figura 4.17 pode ser visto, para cada base estudada, um histograma da por-
centagem de eventos esperados provenientes do processo de Poisson. Para o célculo
desta porcentagem, consideramos o valor esperado de pontos de um PP com taxa Aoy
no intervalo observado de cada individuo e dividimos pelo nimero de pontos obser-
vados. Alguns comportamentos referentes & porcentagem dos eventos provenientes do

processo de Poisson merecem destaque: as bases AskMe, Diff, MetaFilter, MetaTalk,
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Figura 4.10: Qualidade dos ajustes dos individuos aceitos como modelo de mistura
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Reddit e Yelp possuem uma distribui¢ao semelhante a uma distribuicao normal; ja as
bases Github e Twitter possuem uma moda bem definida; a base Enron possui duas

modas bem definidas.

No Apéndice C podem ser visualizados um exemplo para cada base de individuos

considerados mistura dos processos de Poisson e SFP.
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Figura 4.17: Histograma de %PP por base

4.6 Aplicacoes

Antes de apresentar esta secao, é importante ressaltar que aqui consideramos apenas

os individuos cujos valores da qualidade dos ajustes foram superiores a 0.95.

4.6.1 Deteccao de Anomalias

Com o intuito de detectar possiveis comportamentos anoémalos, nesta secao pro-
pomos um modelo para ajustar a distribui¢do do estimador bivariado z=(log S\EM,
10g fipsedian)- A partir de observagoes iniciais, selecionamos a distribui¢do normal biva-
riada. Para ajustar os dados a normal bivariada consideramos, para cada conjunto de
dados separadamente, T, que é o valor médio do pardmetro x dos individuos, e .S, que é
a matriz de covariancia dos dois parametros de x. Posteriormente, calculamos a distan-
cia de Mahalanobis entre cada individuo e o centro da normal bivariada que foi melhor

ajustada. O método para o célculo desta distancia Dy, é descrito na Equacao 4.1.
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Dy =z =375 (z 7)) (4.1)

Para o caso de dois parametros livres, log A er € 10g fiaredian, Dar € distribuida
por uma qui-quadrado com dois graus de liberdade. Assim, consideramos como com-
portamentos destoante do padrao aqueles individuos que possuem baixa probabilidade
de pertencer a normal bivariada ajustada para o conjunto de parametros do seu grupo.
A conjectura é que se a distancia D); do individuo é um valor cuja probabilidade do
mesmo pertencer a uma normal com parametros T e S é inferior a 1%, ou seja, que
atenda a inequacao descrita na Equacao 4.2, este possuira um comportamento anémalo
com relacao aos demais individuos. As anomalias detectadas foram destacadas como

pontos vermelhos na Figura 4.19.

Dy > qvalory?,(0.99) (4.2)

A fim de investigar que tipo de individuos foram identificados como anomalos,
analisamos os topicos que os mesmos tratavam. O individuo 219940 da base AskMe,
por exemplo, possui o menor valor de Mgy dentre todos os individuos de seu grupo.
Quando analisamos o assunto do mesmo, constatamos que é relacionado & perda de um
animal de estimagao da esposa do criador do tépico. Ele pede ajuda para encontra-
lo aos demais membros do féorum. Considere que o comportamento padrao de um
individuo desta base de dados ¢ de uma grande rajada de eventos no inicio seguida por
um periodo de taxa constante similar a um processo de Poisson, com possiveis burts de
intensidades menores ocasionados por algum determinado comentario. Posteriormente
a taxa de eventos do topico decresce até que o mesmo é fechado e, caso o assunto volte
a ser discutido, é criado um novo tépico. No entanto, nao foi o que aconteceu com o
individuo em questao. Como pode ser visto na Figura 4.18, todo o comportamento
padrao explicado acontece do surgimento do post até a linha vermelha em destaque.
Apos a sua criacao, diversos usuarios ofereceram sugestoes de como encontrar o animal
desaparecido e enviaram mensagens de apoio ao proprietario com grande frequéncia,
o que desencadeou a rajada de eventos no inicio do topico. Posteriormente, alguns
comentarios similares com menor taxa aconteceram até a aparente morte do toépico,
que ¢é o evento imediatamente anterior ao marcado pela linha em vermelho. Este longo
periodo de inatividade foi quebrado por um post do proprietario que informa que havia
recebido um telefonema com informacgoes a respeito do animal desaparecido. Este
grande intervalo sem eventos também foi responsével pela estimativa baixa de Py
Novamente o proprietario receberia sugestoes e mensagens de apoio, o que elevou a taxa

de eventos até que o animal foi encontrado (evento postado pelo proprietario destacado
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em azul). A partir dai é desencadeada uma nova rajada de eventos com conteido
diferente dos anteriores. Desta vez os usuarios postaram mensagens felicitando os
donos pelo ocorrido. Percebemos, portanto, um tépico dentro de outro, que apesar de

serem complementares, possuem dinamicas claramente diferentes.

290

NG

50 100

0
1

0 500000 1000000 1500000

Tempo (1)

Figura 4.18: Representagao do individuo 219940, considerado anomalia na base AskMe

Considere também, por exemplo, os individuos 18067 e 21900 da base MetaTalk,
que tratam de um assunto pouco comum no grupo em questao. Ambos sao lembretes
da data de término para postagem em um evento realizado semestralmente entre os
usuéarios do servigo intitulado MeFiSwap. Isso faz com que vérios usuérios justifiquem
o atraso de participacgao ou comentem algo em relagao ao evento. O MeFiSwap é
uma maneira que os usuarios encontraram para compartilhar suas listas de misicas
preferidas. O primeiro é em relacao ao evento que aconteceu no verao de 2009 e o
segundo no inverno de 2012. Por serem lembretes, eles nao adicionam contetidos, mas
referem-se a outros posts que aconteceram no férum, o que configura uma promogao.

No Twitter, o individuo 1088 também apresentou comportamento fora do padrao.
Oposto ao primeiro caso, seu destaque foi pela alta taxa do processo de Poisson ajustada
pelo modelo proposto. Ao analisarmos os seus tweets, concluimos que se tratava de
uma promocao que distribuia ingressos para um determinado evento cultural. Para
concorrer aos ingressos, os interessados deveriam colocar a hashtag #iwantisatickets
em algum post de seu perfil. Isto desencadeou um grande niimero de posts relacionados,
elevando o valor de Agas no periodo observado. Depois do periodo de promocao, os
eventos relativos a essa hashtag cessaram.

Finalmente, outro caso interessante é evento 65232 do servigo MetaFilter, que foi
considerado inapropriado e deletado da pagina inicial por um moderador. O autor do
topico propoe que as compras de supermercado devem ser feita por mulheres pois sua
esposa havia encontrado cupons de descontos dos quais ele seria incapaz de pensar. O
assunto foi considerado pouco relevante e rapidamente gerou criticas entre os proprios

usuarios da ferramenta, que consideraram o tépico inutil.
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4.6.2 Deteccdo de Bursts

Outra aplicacao pratica desenvolvida neste trabalho é a de deteccao de periodos de
bursts nos individuos. Esta aplicagao se torna interessante por diversos motivos, dentre
eles destacamos: (i) possibilitar novos estudos que visam a compreensao das razoes do
acontecimento dos periodos de alta taxa de eventos; (ii) verificar padrdes que nos
permitam prever se o periodo atual de um topico é de quietude ou de alta atividade;

(iii) identificar possiveis subtopicos dentro de burts separados.

Vamos exemplificar o método para o individuo 10019 (o mesmo da Figura 4.20a)
do conjunto de dados do Twitter. Como o processo de Poisson homogéneo possui taxa
constante de eventos em qualquer intervalo, os eventos provenientes do mesmo podem
ser considerados como de comportamento esperado quando nenhum fator externo atua
e influencia o topico em questao. Por outro lado, o SFP possui caracteristicas distintas:
periodos de longa inatividade seguidos por periodos de atividade intensa. Este altimo

processo pontual, portanto, é responséavel pelos burts da mistura.

Considerando o SFP puro (Figura 4.20b) extraido da mistura, aplicamos o algo-
ritmo Segmented Least Squares: Multi-way Choices descrito em Kleinberg & Tardos
[2006], que busca reduzir o erro quadréatico minimo de uma regressao por segmentos.
Este algoritmo tem ordem de complexidade cubica e, portanto, é altamente ineficiente
para grandes quantidades de dados. Por isso, reduzimos os SFPs a no maximo 200
pontos, mantendo as caracteristicas iniciais que permitam a regressao por segmentos.
Para isto, consideramos os percentis de 1 a 100, que sozinhos podem nao ser suficientes,
pois tais pontos podem estar altamente concentrados nos bursts. Assim, selecionamos
100 novos pontos, que sao uniformemente esparsados pelo intervalo de tempo de toda a
série temporal. Além disso, o primeiro e o ultimo ponto da mistura evento sao obriga-
toriamente adicionados. O resultado desta reducao de pontos pode ser visto na Figura
4.20c e o resultado da segmentacao na Figura 4.20d. Na Figura 4.20c, os pontos pretos
foram os considerados para a execugao do algoritmo. Ja na Figura 4.20d, os pontos
amarelos foram denominados pontos de transi¢ao, que indicam o comecgo ou fim de um

novo segmento.

A determinacao do que pode ser considerado um burst depende de cada aplicacao.
Consideramos que cada segmento encontrado possui uma poténcia 7, que é a razao
entre o nimero de pontos SFP observados em um seguimento e a média esperada de
eventos Poisson para o mesmo. Portanto, um segmento possui o valor esperado de 7+1
vezes a média de eventos PP. Neste trabalho consideramos que 7 = 1 é suficiente para
se determinar uma rajada pois, nestes casos, o segmento considerado terd o dobro do

nimero de eventos esperados pelo comportamento do processo Poisson. Na Figura 4.20e
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Figura 4.20: Passos da aplicagao de deteccao de burts para o individuo 10019 da base
Twitter

podemos verificar os bursts detectados. Os pontos em laranja simbolizam os bursts
enquanto os pontos em cinza a atividade padrao.

Da deteccao dos seguimentos de todos os individuos considerados nas aplicacoes
verificamos que a distribuicao da poténcia de bursts 7 dos seguimentos ¢ de cauda
pesada, o que vai de acordo com alguns trabalhos relacionados citados (Barabasi [2005],
Vézquez et al. [2006], Vaz de Melo et al. [2013]). No entanto, concluimos também que
h& uma alta concentracao de segmentos com poténcias baixas, sendo que os valores

extraordinariamente elevados de evento por segmentos possuem baixas probabilidades.
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Figura 4.21: Complemento da distribui¢cao acumulada de 7 para cada base

O complemento da distribui¢ao acumulada de 7 pode ser analisado na Figura 4.21.

4.7 Discussao dos Resultados

O principal objetivo deste trabalho é modelar, por meio de processos estocéasticos pon-

tuais, o comportamento temporal de eventos de usuéarios quando estes fazem uso de

diversos sistemas na Web. O modelo de mistura proposto na Secao 3 foi implementado

com o intuito de satisfazer

tal objetivo.
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Dentre as bases de dados consideradas encontram-se diferentes tipos de servigos:
de comunicagao, como foruns de discussdo e bate-papo através de hashtags (AskMe,
MetaFilter, MetaTalk e Twitter); de recomendagao colaborativos (Digg, Reddit e Yelp);
de correio eletronico (Enron) e de controle de versao de projetos de software (Github).
Foram analisados 97590 individuos dividos nas nove bases citadas. O conjunto de dados
com o maior nimero de individuos é o Github com 66159 e o menor é o Reddit com
102. A média geral, por individuo, foi de aproximadamente 600 eventos.

Na Secao 4.3, observamos que o comportamento conjunto dos parametros extrai-
dos do algoritmo EM e ajustado pelo método proposto na Secao 3.4.3, A EM € [AMedians
possuem correlacao negativa. Isto significa que, para valores elevados de u, temos bai-
xos valores de App. Este fato nos mostra que processos com grandes rajadas de eventos
tendem a ter um comportamento constante maior que os processos onde os bursts sao
menos significativos, ou seja, processos que tenham alto valor esperado de eventos SFP
sao acompanhados de processos de Poisson de alta taxa de eventos. Situagao andloga
pode ser constatada em processos de baixa atividade. Como podemos observar na
Figura 4.4 | excetuando Reddit e Twitter, o aspecto do comportamento conjunto das
variaveis dos processos se assemelha a uma normal bivaridada. Por possuir poucos
individuos, a base Reddit nao possui um comportamento claro. Ja os individuos do
Twitter parecem formar uma distribuicao desconhecida e complexa.

A despeito dos testes de hipoteses expostos na Secao 4.4, podemos observar que,
para as bases reais, o comportamento foi similar ao demonstrado na Secao 3.5. Na
grande maioria dos casos, quando um teste de hipoétese atribuiu um alto valor para
»(©pp), 0 outro atribui um baixo valor para ¢(Ogrp), e vice-versa. O nimero de
casos em que este comportamento nao ocorreu é baixo frente ao total de individuos
analisados. Estes casos podem estar atrelados a propria variagao estocéastica do método
proposto para avaliar as hipoteses. Os fatos aqui citados nos levam a crer que os testes
de hipoteses propostos foram também suficientes para separacao dos modelos para as
bases reais.

As hipoéteses consideradas foram: processo de Poisson homogéneo puro, SFP puro
ou mistura dos dois anteriores. Na Tabela 4.2 pode-se analisar a distribuicao destas
hipoteses por bases. Notamos que a mistura de processos se mostrou mais provavel que
0s processos puros para cerca de 70% dos individuos e para a maioria das bases. Destas,
a maior porcentagem de misturas encontra-se na base Github com mais de 90% dos
individuos sendo provenientes de mistura dos processos. Apenas no caso do Digg e do
Yelp que os topicos concentraram em processos puros: SFP e PP respectivamente. O
Enron nao apresentou individuos considerados processos de Poisson puros. A principal

justificativa para o desenvolvimento do modelo de mistura foi que, no caso do SFP
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puro, apesar de ter ajustado muito bem a diversas bases, existiram casos que o ajuste
nao foi adequado. Observamos que os dados nos mostram que o modelo proposto
estende o SFP e ainda sugere uma terceira alternativa, o processo de Poisson puro.

Quanto a qualidade dos ajustes, podemos perceber que foram satisfatorios (Segoes
4.5.1,4.5.2 ¢ 4.5.3). Os histogramas dos valores dos ajustes, apresentados nestas se¢oes,
em geral estao concentrados proximo ao valor de 1, que é o alvo desejado. Merecem
destaques os resultados das bases Github, Twitter e Reddit, que obtiveram consideravel
numero de individuos com ajustes inferiores a 0.95 quando considerados SFP puro.
Acreditamos que tais individuos provavelmente nao se adéquam a nenhuma das trés
hipoteses propostas neste trabalho. Os ajustes dos processos de Poisson das misturas
estao altamente concentrados entre os valores de 0.95 e 1.00, excetuando a base Digg.
No que tange aos SFPs pertencentes & mistura, pode ser constatada a concentracao
proximo do valor 1, no entanto com maior variagao. Esta variacao pode ser explicada
pelo método estocastico utilizado para separacao dos processos. Por se tratar de um
método nao deterministico, nao se pode garantir que nao exista alguma separacao
que se ajuste melhor aos dados. Nao se descarta, no entanto, a possibilidade de uma
terceira alternativa, nao tratada pelo modelo, responsavel pelo processo gerador de
burts, diferente do SFP, que se junta ao processo de Poisson.

Uma outra analise que merece destaque é a porcentagem de pontos provenientes
de cada um dos processos quando misturados (Figura 4.17). Este calculo foi aproxi-
mado considerando o valor esperado de pontos de um PP com taxa Mg 1o intervalo
observado de cada individuo dividido pelo niimero de pontos observados. Alguns com-
portamentos merecem destaques em relacao a porcentagem de pontos PP: as bases
AskMe, Diff, MetaFilter, MetaTualk, Reddit e Yelp possuem uma distribuicao seme-
lhante a uma distribuicao normal; ja as bases Github e Twitter possuem uma moda
e pequena variagao em torno da mesma; a base Enron possui o comportamento mais
atipico de todas com duas modas bem definidas.

Quanto as aplicacoes, duas foram implementadas: deteccao de anomalias e de-
teccao de bursts. A primeira trata da deteccao de comportamentos andémalos quando
considerados os processos em conjunto (Segao 4.6.1). Aproximando o log AEM Versus
log fipredgian de uma normal bivariada foi possivel calcular a distancia de Mahalanobis
dos individuos da média dos valores do parametros. Individuos cuja probabilidade de
pertencer ao grupo foi inferior a 1% foram considerados andémalos. Apenas as bases
Digg e Reddit nao apresentaram anomalias. Na se¢ao relacionada foram apresentados
cinco exemplos detectados como anémalos de diferentes bases: dois sao de metaposts;
um foi deletado pelo moderador da ferramenta por comportamento inadequado; um

fugiu do padrao comum do grupo, reativando o topico quando se esperava o fecha-
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mento; e o ultimo tratou de uma promogao de ingressos para um evento cultural (para
participagao era necessario um post o que elevou consideravelmente a atividade).

Jé& a segunda aplicacao, a de detecgao de bursts, é descrita na Segao 4.6.2. Con-
sideramos o SFP como responsavel pelo processo gerador de burts. Realizando uma
regressao linear por segmentos extraimos a razao entre o namero de eventos SFP e o
numero eventos esperados para o processo de Poisson homogéneo dos mesmos. A esta
razao denominamos poténcia do segmento 7. Assim temos um fator indicativo relativo
entre periodo de alta atividade e o comportamento padrao do individuo. Esta situacao
se mostra interessante pois permite diferentes defini¢oes do que se trata ou nao um
burst em funcao da aplicacao. Para o trabalho atual consideramos o valor de 7 = 1,
que significa que o seguimento tem o dobro do ntmero de eventos padrao esperado,
suficiente para a definicao de bursts.

Em virtude do que foi mencionado neste capitulo, acreditamos que o trabalho
cumpriu seus objetivos propostos. Os resultados sao considerados satisfatorios ao que
foi proposto. O modelo de mistura desenvolvido nesta dissertagao aderiu bem as bases

reais.



Capitulo 5

Conclusoes e trabalhos futuros

Nesta dissertacao, foi proposto um modelo de mistura que incorpora duas fontes de
geracao de eventos: o SFP e o processo de Poisson homogéneo. Dentre as contribuigoes
deste trabalho encontra-se a metodologia desenvolvida para a separagao dos processos
uma vez que nao existe teoria sobre o comportamento do EMV no caso de dados
de processos pontuais seguindo um modelo complexo como o nosso. Foi utilizado o
algoritmo EM para encontrar os estimadores e propostos testes de hipoteses com o
intuito de verificar se o SFP puro ou PP puro descrevem os dados observados igual ou
melhor que o modelo de mistura.

O modelo proposto possui apenas dois parametros mas é capaz de descrever
diversos comportamentos. Primeiramente, a taxa do processo de Poisson nos indica
o comportamento esperado quando nenhum fator externo atua e influencia o topico
em questao. Ja o parametro do SFP nos indica a mediana dos tempos entre eventos
do processo gerador de bursts. Foram utilizadas nove bases reais para validacao, de
diversos tipos de servigos disponives na Web, nas quais consideramos que o modelo
foi bem ajustado. Além disso, quando considerado o comportamento coletivo de cada
base verificamos que a porcentagem de eventos provenientes do processo de Poisson
segue aparente distribuicao normal ou com modas bem definidas. No que tange ao
comportamento conjunto das variaveis do processos observamos que possuem correlagao
negativa.

Ademais, implementamos duas aplicagoes. A primeira trata da deteccao de ano-
malias. Nesta aplicacao, descatamos que a investigacao de individuos identificados
como anomalos resultou em diferentes exemplos de comportamentos destoantes do
comportamento padrao das base de dados. Ja a segunda aplicacao foi a de deteccao
de bursts. Esta nos permite particionar os individuos e propor uma relagao entre os

periodos de alta atividade e os periodos de atividade padrao.
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Uma primeira possibilidade de trabalho futuro é a extensao do modelo proposto
aos individuos que nao se ajustaram bem. Para isto é necessério um estudo dos indivi-
duos em questao com o intuito de elaborar uma hipotese que explique o motivo destes
ajustes insuficientes e, a partir de entao, propor uma solugao para este problema.

Um outro caso é possibilidade de usar outros processos pontuais estocasticos uti-
lizando a metodologia proposta neste trabalho. O processo de Poisson nao-homogéneo,
por exemplo, poderia explicar comportamentos sazonais proporcionando condutas dis-
tintas dos individuos em funcao do tempo. Neste caso, seria necessario adaptar a
funcao de verossimilhanca da mistura a esta nova realidade. Testes dos estimadores e
testes de hipoteses sugeridos nesta dissertagao podem ser reaproveitados.

Sugerimos, ainda como um possivel trabalho futuro, a associagao dos eventos
provenientes do SFP e do PP, de forma separada, a eventuais topicos relacionados
nas bases. Uma opgao seria a agregagao dos pardmetos App e 1 & um modelo gréfico
probabilistico, por exemplo, a Alocagao Latente de Dirichlet (LDA, Latent Dirichlet
Allocation, em inglés), o que poderia ser uma solugao bayesiana para alocagao latentes
dos topicos.

Finalmente, a poténcia do segmento 7, relacionada & aplicacao de detecgao de
bursts, nos parece promissora a aplicacao de previsao de comportamento futuro. O
ntmero minimo de eventos esperados estaria ligado a uma possivel associagao de baixas
poténcias e a taxa de eventos do processo de Poisson homogéneo. Como a poténcia
nos oferece uma taxa relativa entre o nimero de eventos do segmento e o nimero de
eventos esperados pelo padrao do individuo considerado, ela pode auxiliar na sugestao
do numero médio de eventos futuros. Para isto, em um estudo mais detalhado, a
distribuicao das poténcias em cada uma das bases bem como a verificagao de um
possivel padrao de aparecimento surtos de eventos podem ser considerados parametros

de um possivel modelo preditivo.
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Apéndice A

Exemplos individuos aceitos como

modelo PP puro

Na Figura A.1, a linha vermelha é considerada linha de ajuste. Como o processo de
Poisson homogéneo é estacionério é esperado que a funcao do tempo versus o niimero
de eventos seja uma reta. Todos os exemplos apresentados possuem RZpp = 0.99,

excetuando a Figura A.1b que possui R?pp = 0.98
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Figura A.1: Exemplos individuos aceitos como modelo PP puro por base



Apéndice B

Exemplos individuos aceitos como

modelo SFP puro

A Figura B.1 representa um individuo da base AskMe considerado um SFP puro. Na
Figura B.1a pode ser analisado o comportamento temporal onde consegue-se observar
os periodos de baixa atividade seguidos por rajadas de eventos, e vice versa. Ja na
Figura B.1b, a linha vermelha é considerada linha de ajuste. Bons ajustes possuem At
versus OddsRatio como uma reta. As demais bases estao representadas da Figura B.2

a Figura B.9. Todos os exemplos apresentados possuem R2gpp = 0.99, excetuando a

Figura B.4 que possui R%2gpp = 0.98.
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Figura B.1: Exemplo de individuo aceito como modelo SFP puro na base AskMe
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Apéndice C

Exemplos individuos aceitos como

modelo de mistura

A Figura C.1 representa um individuo da base AskMe considerado mistura dos pro-
cessos SFP e PP. Na Figura C.1a pode ser analisado o comportamento temporal onde
consegue-se observar a mistura dos processos. Ja nas Figuras C.1b e C.1c, as linhas
vermelhas sao consideradas linhas de ajuste dos processos PP e SFP, respectivamente.
As demais bases estao representadas da Figura C.2 a Figura C.9. Todos os exemplos

apresentados possuem R?pp = 0.99 ¢ R%2gpp = 0.99.
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Figura C.1: Exemplo de individuo aceito como modelo de mistura na base AskMe
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Figura C.5: Exemplo de individuo aceito como modelo de mistura na base MetaFilter

Figura C.6: Exemplo de individuo aceito como modelo de mistura na base MetaTalk
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Figura C.7: Exemplo de individuo aceito como modelo de mistura na base Reddit



76

Figura C.8: Exemplo de individuo aceito como modelo de mistura
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