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RESUMO

Ajuste Fino de Critérios de Detecgao para Aprimorar a Identificagao de Anomalias em

Séries Temporais

Edson Paulo da Silva Pinto Sobrinho

Orientadores:
Eduardo Soares Ogasawara
Kele Teixeira Belloze

Resumo da Dissertagao submetida ao Programa de Pés-graduagao em Ciéncia da Computacao do
Centro Federal de Educagao Tecnolégica Celso Suckow da Fonseca CEFET/RJ como parte dos
requisitos necessarios & obtengao do grau de mestre.

A Deteccao de Anomalias (DA) é o problema de identificar observagoes que nao correspondem
as tipicas em uma série temporal. Os métodos de DA definem implicitamente critérios de detecgao,
tais como medidas de desvio, limiares de filtragem e estratégias de sele¢do de candidatos a anoma-
lia. A escolha inadequada desses critérios resulta em saidas imprecisas, gerando alertas espirios
ou deixando de identificar eventos. O ajuste desses critérios é essencial para sistemas de monitora-
mento. Para enfrentar esse desafio, este estudo explora o ajuste fino de medidas de desvio, limiares
de filtragem e estratégias de selecdo de candidatos. Os resultados experimentais mostram que a
escolha adequada dos critérios melhora significativamente o desempenho da DA, muitas vezes com
impacto maior que a mudanca dos préprios métodos de deteccao.

Palavras-chave: Deteccdo de Anomalias em Séries Temporais; Aprendizado de Méaquina; Medidas
de Desvio; Limiares de Filtragem; Estratégias de Selecao de Candidatos; Benchmarking; Métricas
de Avaliacao.

Rio de Janeiro,

03-03-2026



ABSTRACT

Fine-Tuning Detection Criteria for Enhancing Anomaly Detection in Time Series

Edson Paulo da Silva Pinto Sobrinho

Advisors:
Eduardo Soares Ogasawara
Kele Teixeira Belloze

Abstract of dissertation submitted to Programa de Pos-graduagdo em Ciéncia da Computagao -
Centro Federal de Educagao Tecnologica Celso Suckow da Fonseca CEFET/R.J as partial fulfill-
ment of the requirements for the degree of master.

Anomaly Detection (AD) is the problem of identifying observations that do not conform to ty-
pical ones in a time series. Detection methods implicitly define detection criteria, such as deviation
measures, filter thresholds, and candidate anomaly selection strategies. Choosing inappropriate
criteria results in inaccurate outputs, generating spurious alerts or missing events. Adjusting these
criteria is essential for monitoring systems. To address this challenge, this study explores the fine-
tuning of deviation measures, filter thresholds, and candidate selection strategies. Experimental
results show that the proper choice of criteria significantly improves AD performance, often with
greater impact than changing the detection methods.

Key-words: Anomaly Detection in Time Series; Machine Learning; Deviation Measures; Filter
Thresholds; Candidate Selection Strategies; Benchmarking; Evaluation Metrics.

Rio de Janeiro,

03-03-2026
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Capitulo I Introducao

A Deteccao de Anomalias (DA) é o problema de identificar observagoes que nao estdo em con-
formidade com os padroes tipicos de uma série temporal [Chandola et al., 2009]|. Essas anomalias
estao associadas a problemas em sistemas monitorados, como falhas em equipamentos, mudancas
no comportamento dos usuérios ou alteragoes nas condi¢oes ambientais [Ariyaluran Habeeb et al.,
2019].

Em séries temporais, entendidas como sequéncias de observagoes ordenadas no tempo, diversos
problemas analiticos podem ser investigados, entre eles a identificacao de anomalias. Nesse contexto,
a DA manifesta-se na identificacdo de padroes atipicos, nos quais desvios em relagdo ao comporta-
mento esperado podem indicar eventos relevantes ou indesejados. Esses padroes andmalos emergem
da anélise da evolucao temporal dos dados e constituem a base para sistemas de monitoramento e
apoio & decisao em diferentes contextos [Ogasawara et al., 2025].

Nesse contexto, a relevancia da DA estende-se a diversos dominios nos quais a identificacao
antecipada de eventos andmalos pode evitar prejuizos financeiros, melhorar a tomada de decisao e
aumentar a confiabilidade de sistemas automatizados, incluindo monitoramento industrial, anélise
da qualidade da &gua, ciberseguranca, andlise financeira e exploragao e perfuragdo de pogos de
petroleo. No contexto da qualidade da adgua, por exemplo, a DA em séries temporais de pardmetros
fisico-quimicos é empregada para identificar epis6édios de contaminacao que representam riscos a
satude publica [Sela et al., 2012].

Apesar de sua ampla aplicabilidade, um desafio central da DA consiste no projeto de métodos
capazes de se adaptar a diferentes caracteristicas dos dados, com reducao da ocorréncia de alertas
espurios |Lima et al., 2024; Ariyaluran Habeeb et al., 2019; Ogasawara et al., 2021|. Nesse ce-
nario, False Positive (FP) estao associados a intervengdes desnecessarias, enquanto False Negative
(FN), correspondentes a anomalias nao detectadas, estao associados a perdas ou falhas significativas
[Ibidunmoye et al., 2015]. O balanceamento entre FP e FN depende, portanto, de decisdes metodo-
logicas adequadas e de uma compreensao aprofundada das propriedades dos dados analisados.

Para a avaliagao desse equilibrio, métricas de detecgao, como o F1-score (F1), sao frequentemente
empregadas, pois permitem a ponderaciao simultinea de FP e FN. Ainda assim, um método pode
apresentar valores aparentemente balanceados sem alcangar niveis satisfatorios de Precisao e Recall

em dominios especificos [Dixit et al., 2022; Cook et al., 2020; Ahmed et al., 2016|.



De forma geral, os métodos de DA em séries temporais podem ser compreendidos como pro-
cessos estruturados em etapas recorrentes, independentemente da abordagem especifica adotada.
Em linhas gerais, essas abordagens envolvem a modelagem ou a caracterizacao do comportamento
esperado da série, o célculo de desvios em relagdao a esse comportamento, a aplicagao de critérios
para filtrar desvios relevantes e, quando necessério, a selecdo de observagoes representativas entre
multiplas detecgoes proximas [Chandola et al., 2009; Aggarwal, 2016]. Embora métodos estatis-
ticos, baseados em distancia, em aprendizado de maquina ou hibridos implementem essas etapas
de maneiras distintas, a definicdo desses critérios, de forma explicita ou implicita, constitui uma
necessidade comum & maioria das estratégias de deteccao de anomalias.

Para ilustrar esse processo e o papel dos critérios de decisdo na DA, apresenta-se na Figura 1.1

um exemplo baseado na anélise de residuos de uma série temporal.
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Figura I.1: Anomalias identificadas a partir da analise dos residuos de um modelo Autoregressive
Integrated Moving Average (ARIMA) em uma série temporal (adaptado de Ogasawara et al., 2025).

A Figura 1.1 exemplifica o processo geral de detecgdo de anomalias em séries temporais, envol-
vendo a modelagem do comportamento esperado e a aplicagdo de um critério de decisao sobre os
desvios observados.

Grande parte das variagoes observadas no desempenho da DA decorre de decisoes implicitas
nos métodos de deteccao. Entre elas, destacam-se a escolha das Medidas de Desvio, a defini¢ao
dos Critérios de Filtragem e a estratégia adotada para a selecdo de Anomalias Candidatas quando
miltiplas observacoes proximas sao sinalizadas. Embora nem sempre discutidos explicitamente,
esses elementos desempenham papel determinante sobre o desempenho da DA |Ogasawara et al.,
2025].

As medidas de desvio definem como a diferenca entre os valores observados e os esperados é
quantificada, o que influencia diretamente o comportamento da deteccao. Na literatura, os des-

vios quadraticos apresentam maior adequacao a dados com distribuicao aproximadamente normal,



enquanto os desvios absolutos, como o erro absoluto médio, apresentam maior robustez quando a
distribui¢ao nao segue a normalidade [Gorard, 2005; Hodson, 2022|.

De forma complementar, os critérios de filtragem estabelecem o ponto a partir do qual um
desvio é considerado suficiente para a caracterizagao de uma anomalia. Esses critérios costumam
basear-se em pressupostos sobre a distribui¢cdao dos dados, como limites derivados de bozplots ou de
distribui¢oes gaussianas [Han et al., 2022; Aggarwal, 2016]. Apesar de aparecerem de forma mais
explicita nos métodos de deteccao, sua sensibilidade e seu impacto no desempenho ainda recebem
atencao limitada.

Apos o calculo das medidas de desvio e a aplicagao dos critérios de filtragem, podem surgir grupos
de anomalias candidatas. Nesses casos, torna-se necessario definir quais observacées devem ser
confirmadas como anomalias. As estratégias mais recorrentes incluem a sele¢ao da primeira anomalia
detectada em um grupo ou daquela associada ao maior desvio |Lima et al., 2022]. Essa escolha afeta
diretamente o desempenho da DA, embora seja, em geral, pré-definida e pouco adaptativa.

Em conjunto, Medidas de Desvio, Critérios de Filtragem e estratégias de Selecao de Anomalias
Candidatas sao frequentemente aplicados de forma fixa, sem consideragao explicita das caracte-
risticas especificas dos dados ou dos objetivos da aplicagdo [Lima et al., 2022; Souza et al., 2024;
Talagala et al., 2020]. Essa rigidez contribui para a degradagao do desempenho quando as propri-
edades dos dados, em particular as caracteristicas estatisticas e dindmicas observadas ao longo das
séries temporais, diferem daquelas consideradas no desenvolvimento original dos métodos.

Diante desse cenario, trés perguntas de pesquisa orientam este estudo: (Q1) a alteragdo da
Medida de Desvio impacta a DA? (Q2) as detecgoes sdo sensiveis as mudangas nos Critérios de
Filtragem? (Q3) as detecgoes sao sensiveis a escolha da Anomalia Candidata quando multiplas
observagoes proximas sao detectadas?

Com base nessas questoes, este trabalho propoe um framework de benchmark para o ajuste e a
analise sistemética dos critérios de DA no processo de identificacdo de anomalias em séries temporais,
e as contribuigoes cientificas e metodologicas desta dissertacao sao apresentadas a seguir.

A contribuigao central consiste na organizagao explicita dos critérios envolvidos no processo de
identificagdo de anomalias, incluindo Medidas de Desvio, Critérios de Filtragem e estratégias de
Selecao de Anomalias Candidatas, como componentes do processo decisério. Esse framework de
benchmark fornece uma base conceitual para a analise desses critérios no desempenho dos métodos
de DA, complementando abordagens experimentais que se concentram predominantemente na com-
paracao entre métodos de deteccao.

Além disso, é apresentada uma anéalise sistematica de diferentes configuragoes desses critérios
no desempenho da DA. Para isso, é conduzida uma avaliacdo experimental na qual os critérios sao

ajustados de forma controlada e combinada, permitindo comparar seu impacto relativo em distintos



métodos e conjuntos de dados.

Por fim, o trabalho indica que o ajuste desses critérios de DA, de acordo com os objetivos da
aplicacao, pode resultar em ganhos de desempenho superiores aos obtidos pela simples substituicao
do método de detecgao, abordando uma lacuna recorrente na literatura.

Além desta introdugao, o trabalho esté organizado em quatro capitulos adicionais. O Capitulo II
apresenta os fundamentos da deteccao de anomalias e a revisao da literatura, incluindo a analise
dos trabalhos relacionados. O Capitulo III descreve o método de benchmark adotado, detalhando
a modelagem e a adaptacao dos critérios de deteccao. O Capitulo IV apresenta a avaliacao experi-
mental, incluindo a descri¢gao dos conjuntos de dados, a configuragao dos experimentos e a analise

dos resultados. Por fim, o Capitulo V apresenta as conclusées do estudo.



Capitulo II Revisao da Literatura

Este capitulo revisa a literatura sobre DA em séries temporais, dando continuidade & discussao
introduzida no capitulo anterior, na qual a identificacdo de padroes atipicos foi caracterizada como
um elemento central de sistemas de monitoramento e apoio & decisdo. O foco da revisao recai sobre
os critérios de DA que aprimoram o desempenho dos métodos, em particular medidas de desvio,
critérios de filtro e estratégias de selecao de candidatos, frequentemente tratados de forma implicita
na literatura. Para orientar a leitura, a Secao II.1 apresenta o contexto e os fundamentos da DA em
séries temporais. Em seguida, a Segao I1.2 organiza e discute os trabalhos relacionados, destacando
como esses critérios sdo aplicados aos principais métodos e aos benchmarks. Por fim, a Secao 11.3

sintetiza os principais achados e as lacunas identificadas.

II.1 Contexto

A DA em séries temporais constitui um problema central na anélise de dados temporais, cujo
objetivo é identificar observagoes ou intervalos que desviam da distribuicdo esperada. As anomalias
assumem um significado especifico de acordo com o dominio da aplicagao |Talagala et al., 2020; Ren
et al., 2019] e estao associadas a desvios em tendéncias, volatilidade ou outros aspectos temporais
[Ariyaluran Habeeb et al., 2019; Ogasawara et al., 2021].

Os métodos de DA abrangem diversas abordagens, como analise de distribuicdo, regressao e
classificagao [Chandola et al., 2009; Truong et al., 2020|. Um problema recorrente nesses métodos é
o uso de filtros que estabelecem limites a partir dos quais uma observagao é considerada an6émala.
Em geral, a deteccao baseia-se na diferenca entre os valores observados e os previstos ou ajustados
por um modelo [Lima et al., 2024].

Nos métodos baseados em predicao, o préximo valor da série é estimado e comparado com
a observacao real, de modo que desvios mais elevados indicam anomalias. Por outro lado, nas
abordagens ajustadas por modelo de DA, o modelo é calibrado diretamente & série, e as anomalias
sao identificadas com base no desvio entre os valores observados e os ajustados |Talagala et al.,
2020; Zhang et al., 2020; Ren et al., 2019].

Os métodos de identificacdo de anomalias em séries temporais podem ser compreendidos como

um pipeline composto por etapas recorrentes, independentemente da abordagem adotada. FEssas



etapas incluem a modelagem ou caracterizagao do comportamento esperado da série, o célculo
de desvios em relagao a esse comportamento, a aplicacao de critérios para identificar observacoes
atipicas e, quando necessario, a selecao de observacoes representativas entre multiplas detecgoes
proximas [Chandola et al., 2009; Aggarwal, 2016; Talagala et al., 2020].

Os termos sensibilidade e seletividade sao utilizados para caracterizar o comportamento dos
critérios de deteccdo em relacdo as métricas de avaliacdo. A sensibilidade refere-se & capacidade do
método de identificar corretamente as anomalias presentes na série temporal, estando associada a
maiores valores de Recall. Por sua vez, seletividade corresponde & capacidade de restringir detecgoes
indevidas, estando associada a maiores valores de Precisdao. O compromisso entre sensibilidade e
seletividade é comumente analisado por meio do F1, que combina precisao e revocacao em uma
tnica medida de desempenho [Chandola et al., 2009; Ibidunmoye et al., 2015; Cook et al., 2020].

Nesse contexto, o desempenho da detecgao é sensivel & Medida de Desvio, ao Critério de Fil-
tragem e & estratégia de Sele¢do de Anomalias Candidatas adotados. Essas escolhas influenciam
diretamente o equilibrio entre sensibilidade e seletividade do método. Como o método de célculo
do desvio impacta diretamente a eficicia da detecgao, a Segao I1.1.1 aborda as medidas de desvio.
Dada uma medida de desvio, o critério de filtragem que separa as anomalias das observagoes tipicas
¢é discutido na Secao I1I.1.2. Quando multiplas anomalias candidatas proximas sdo detectadas, a

estratégia de selegao dos candidatos é apresentada na Segao I1.1.3.

I1.1.1 Medidas de Desvio

As medidas de desvio quantificam a diferenca entre as observagoes e os valores previstos ou
ajustados por métodos de DA [Han et al., 2022; Gorard, 2005]. De forma geral, essas medidas sao
classificadas em dois tipos: (i) Absolute Deviation (ABS), e (ii) Squared Deviation (SQD).

O ABS é calculado como a diferenca absoluta entre uma observacao x; e o valor esperado Z;:
w; = |z; — @;]. Por sua vez, o SQD amplifica as discrepancias maiores ao elevar a diferenca ao
quadrado: w; = (z; — 2;)2.

A escolha da medida de desvio influencia os resultados da DA. Estatisticamente, o SQD esté
alinhado & suposigao de erros normalmente distribuidos, o que o torna sensivel a valores extremos.
Por outro lado, ABS apresenta maior robustez diante de distribuigbes assimétricas ou contendo
outliers, cenario comum em séries temporais com ruido ou anomalias [Gorard, 2005; Hodson, 2022].

As medidas de desvio sao utilizadas como componentes centrais dos métodos de DA, seja de
forma explicita em técnicas baseadas em desvio [Aggarwal, 2016; Han et al., 2022, seja de forma
implicita em abordagens baseadas em classifica¢ao [Cauteruccio et al., 2021], agrupamento [Li et al.,

2021] e estatistica [Salles et al., 2020; Lima et al., 2022].



I1.1.2 Critérios de Filtro

O critério de filtro define os limiares que distinguem as observagoes tipicas das anomalias. Ele
atua como uma fronteira de decisao para sinalizar anomalias com base nos residuos entre os valores
observados e os esperados [Ahmad et al., 2017; Hasani, 2017].

Uma técnica amplamente utilizada é o critério baseado em Boxplot Filter (BP), que emprega o
Interquartile Range (IQR) para estabelecer o limiar: Tpp(w) = Q3(w) + 1.5 x (Q3(w) — Q1(w)), em
que Q1(w) e Q3(w) sao, respectivamente, o primeiro e o terceiro quartis dos residuos w [Han et al.,
2022; Lima et al., 2022].

Quando a distribuicdo dos dados é aproximadamente normal, os limiares podem ser definidos
com base em pressupostos gaussianos por meio da Gaussian Distribution (GD). Observagoes que
ultrapassam trés desvios-padrao da média sao consideradas anémalas: Tgp(Z,) =3, com Z,, =
%&Z)‘”), em que p e o representam, respectivamente, a média e o desvio-padrao dos residuos.

O Ratio Threshold (RT) normaliza os residuos pelo seu valor méaximo e calcula um desvio

relativo: w' =1 — . Uma anomalia é sinalizada quando Tgrr(w) = &’ + 0,7, em que W’ e o,

w
max(w)
correspondem, respectivamente, & média e ao desvio-padrao de w’ [Souza et al., 2024; Scharf and

Demeure, 1991].

11.1.3 Selegcao de Candidato

Quando multiplas anomalias candidatas sao detectadas em sequéncia temporal, a escolha da
anomalia apropriada contribui para evitar alarmes redundantes [Lima et al., 2024; Salles et al.,
2024]. Duas estratégias comuns de selegao de candidatos sao: (i) First Detected Anomaly (F) e (ii)
Highest Deviation Observed (H).

A estratégia F seleciona a anomalia detectada mais cedo, enquanto a estratégia H seleciona a
observagao associada ao maior desvio em relagao aos valores esperados [Lima et al., 2022, 2024]. A
escolha entre essas estratégias impacta métricas de desempenho como Precisao, Recall e F1. Em
geral, F tende a oferecer melhor equilibrio entre Precisao e Recall, enquanto H esta associada a

maior Precisdo, mas com maior propor¢ao de FP [Lima et al., 2024].

I1.2 Trabalhos Relacionados

A metodologia PICO [Sackett et al., 1996] é utilizada para estruturar a anélise dos critérios de
DA em séries temporais e para orientar a organizagao dos trabalhos relacionados a esta dissertacao.
No elemento P (Population), consideram-se as séries temporais provenientes dos dominios descritos
na se¢ao I11.2.1, incluindo industria, meio ambiente, ciberseguranca, finangas e exploracao de petro-

leo, cada um exigindo escolhas adequadas de medidas de desvio, filtros e estratégias de selecao. O



elemento I (Intervention) corresponde aos critérios apresentados na segao I1.2.2, abrangendo medi-
das de desvio ABS e SQD, filtros BP, GD e RT, e estratégias de selecao F e H. Ja o elemento C
(Comparison), discutido na se¢ao I1.2.3, envolve o exame de diferentes combinagoes desses critérios
aplicadas a distintas familias de métodos e avaliadas em benchmarks como Yahoo, NAB e Gecco.
Por fim, o elemento O (Outcome), conforme a segao 11.2.4, explicita que essas escolhas afetam
diretamente métricas de desempenho como Precisao, Recall e F1, o que revela lacunas quanto ao
tratamento explicito dos critérios de detecgao na literatura e motiva a analise modular proposta
nesta dissertagao.

A selecao dos estudos é conduzida com o apoio da ferramenta Elicit!, utilizada para organizar e
sintetizar as publicagbes com base em critérios alinhados a estratégia PICO adotada neste trabalho.
Os estudos sdo analisados quanto & sua relevancia para a questdo de pesquisa, ao dominio de
aplicagao (por exemplo, séries temporais industriais, ambientais, financeiras e de ciberseguranca),
as intervencoes investigadas, incluindo medidas de desvio, critérios de filtragem e estratégias de
selegdo de anomalias candidatas, as abordagens de comparac¢ao empregadas (como critérios fixos
ou métodos de detec¢ao sem adaptacao aos dados) e aos resultados reportados, fundamentados em
métricas de desempenho como Precisao, Recall e F1, bem como na ocorréncia de FP e FN.

As buscas autométicas sao realizadas por meio de consultas estruturadas a partir de palavras-
chave relacionadas a Deteccao de Anomalias em séries temporais, ao ajuste fino de critérios de
deteccdo e aos principais dominios de aplicacao considerados. Além dessas buscas, sdo incorporados
trabalhos de referéncia indicados pelo orientador, em especial aqueles ja integrados ao Harbinger 2
[Salles et al., 2020], como os detectores hibridos REMD (Residual Empirical Mode Decomposition)
e FBIAD (Forward and Backward Inertial Anomaly Detector).

O método REMD combina a decomposigado por EMD (Empirical Mode Decomposition) com
modelos de previsao baseados em ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) para a mo-
delagem de residuos [Souza et al., 2024]. Ja o FBIAD explora medidas de inércia associadas a
dindmica dos dados para caracterizar desvios andémalos [Lima et al., 2022|. A inclusdo desses mé-
todos reforga a contextualizagdo dos critérios analisados e fornece base conceitual e metodologica

para a comparacao sistematica desenvolvida nas segoes subsequentes.

I1.2.1 Dominios e Contexto

A DA em séries temporais é estudada em diversos dominios, como o monitoramento industrial,
a qualidade ambiental, a ciberseguranca, as financas e a exploracao ou a perfuracao de pocgos de

petréleo. Em cada um desses contextos, os critérios de deteccao nao sao apenas detalhes técnicos,

https://elicit.com
Zhttps://github.com/cefet-rj-dal /harbinger /tree/master


https://elicit.com

mas também fatores que condicionam a utilidade préatica dos métodos [Chandola et al., 2009; Ariya-
luran Habeeb et al., 2019].

No setor industrial, séries temporais de sensores sao utilizadas para identificar falhas, degrada-
¢ao do desempenho e gargalos operacionais. Nesses cenarios, a DA depende diretamente de como o
desvio entre o comportamento observado e o esperado é mensurado, de quais limiares sao adotados
para definir anomalias e de como os candidatos sao selecionados quando multiplos pontos sao sinali-
zados. Essas escolhas impactam decisoes de manutencao, de continuidade operacional e de redugao
do tempo de inatividade [Ibidunmoye et al., 2015; Ogasawara et al., 2021; Ariyaluran Habeeb et al.,
2019].

Em contextos ambientais, séries temporais sao empregadas para monitorar varidveis como a
qualidade da agua, a poluigao atmosférica e indicadores climaticos [Perelman et al., 2012]. A DA ¢
empregada para identificar episdédios criticos, como contaminagoes, picos de polui¢cdao ou variagoes
abruptas de temperatura. Nesses cenarios, a forma como o desvio é mensurado, os limiares de
filtragem sao definidos e os candidatos sdo selecionados impacta diretamente a sensibilidade do
sistema & deteccao de eventos criticos. No monitoramento da qualidade da agua, por exemplo, a
identificag@o antecipada de episddios de contaminacao é essencial para reduzir riscos & satude publica
[Sela et al., 2012].

Na area de ciberseguranca, séries temporais multivariadas provenientes de logs de sistemas,
trafego de rede ou métricas de desempenho requerem critérios de detecgao capazes de lidar com a
nao estacionariedade, picos transitorios e a alta variabilidade. Abordagens em tempo real combinam
medidas de desvio com filtros para priorizar ocorréncias e mitigar FP [Ahmad et al., 2017; Ariyaluran
Habeeb et al., 2019; Lima et al., 2022].

Nos sistemas financeiros, séries de transagoes e indicadores financeiros empregam critérios de
desvio e de filtragem para identificar comportamentos atipicos e fraude. A escolha desses critérios
afeta diretamente as taxas de FP e FN em cenérios operacionais [Ahmed et al., 2016; Cook et al.,
2020; Dixit et al., 2022].

Na area de exploragao e producao de petroleo, os dados de sensores de perfuragdao de pocgos
apresentam variagoes operacionais e mudancas de regime. Critérios explicitos de desvio e de filtra-
gem, bem como decisoes de selegao de candidatos, sdo necessarios para detectar eventos em fluxo

continuo e sob nao estacionariedade [Lima et al., 2024; Talagala et al., 2020; Ogasawara et al., 2021].

11.2.2 Critérios de Detecgao Aplicados nos Métodos de Identificacao de Anomalias

Na literatura, a decisao sobre o que constitui uma anomalia é orientada por trés componentes
fundamentais: a forma como o desvio é mensurado, o critério adotado para estabelecer o limiar de

filtragem e a estratégia adotada para selecionar candidatos quando multiplos pontos sao identifica-
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dos.

As medidas de desvio definem como a discrepancia entre o valor observado e o esperado é
quantificada. Modelos estatisticos, como o ARIMA, utilizam predominantemente medidas baseadas
em SQD, como a Root Mean Squared Error (RMSE) entre valores previstos e observados, tratada
como residuo [Scharf and Demeure, 1991|. Essa mesma logica é adotada em muitas abordagens
de aprendizado profundo, em que autoencoders utilizam o erro de reconstrucao frequentemente
calculado com fungoes de Mean Squared Error (MSE) [Pang et al., 2021; Geiger et al., 2020]; redes
recorrentes como Long Short-Term Memory (LSTM) utilizam residuos de previsao também baseados
em SQD [Zamanzadeh Darban et al., 2024]; e arquiteturas convolucionais como o One-Dimensional
Convolutional Neural Network (ConvlD) seguem o mesmo principio ao comparar valores previstos
e observados [Zhang et al., 2023|.

Por outro lado, estudos como |Gorard, 2005] e [Hodson, 2022| destacam que medidas baseadas
em ABS, como a Mean Absolute Error (MAE) e a Manhattan Distance (L1), tendem a ser mais
robustas em cenarios com rufdo, presenca de outliers ou distribuicoes assimétricas.

Em métodos hibridos que integram a decomposi¢ao, como o REMD, a identificagao de anomalias
baseia-se no desvio entre os componentes de alta frequéncia extraidos por EMD e os valores previstos
pelo ARIMA. Esse desvio é quantificado a partir dos residuos definidos como £ = H — H , avaliados
em termos de sua magnitude absoluta e normalizados pelo maior valor absoluto observado ao longo
da série, caracterizando uma medida de desvio baseada na distancia L1, isto é, no desvio absoluto
(ABS) [Souza et al., 2024].

Critérios baseados em quartis, como o filtro BP, sdo amplamente utilizados para identificar
valores extremos em séries temporais sem assumir pressupostos paramétricos sobre a distribuicao
dos dados. Essa abordagem, centrada no IQR, delimita limites superiores e inferiores que permitem
isolar outliers com robustez, sendo eficaz em contextos com distribui¢oes assimétricas ou com ruido
estrutural [Aggarwal, 2016; Boniol et al., 2024]. Variantes, como o Bozplot-Mean, também sao
exploradas para aumentar a sensibilidade & média. No campo da deteccao de anomalias em séries
temporais, métodos como o FBIAD aplicam o BP diretamente as medidas de inércia resultantes das
variagoes entre as diregoes forward e backward, realcando pontos que destoam significativamente
[Lima et al., 2022].

A simplicidade computacional do BP decorre de sua implementacao baseada apenas em medidas
de posicao, como medianas e quartis, sem necessidade de ajustes paramétricos, o que o torna
apropriado para aplicagoes em tempo real ou em cenérios com restri¢oes computacionais [Aggarwal,
2016]. Sua resiliéncia a suposigoes estatisticas rigidas contribui para sua ampla adogao em pipelines
de DA em séries temporais [Boniol et al., 2024].

O critério de filtro GD define limiares com base na suposi¢do de que os desvios ou residuos
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seguem uma distribui¢ao aproximadamente normal. A partir de estatisticas como média e desvio-
padrao, pontos situados a multiplos desvios da média sao considerados anomalias, o que fundamenta
técnicas classicas de detecgao baseadas em residuos [Chandola et al., 2009]. O GD ¢é amplamente
utilizado em modelos de previsao, incluindo regressao estatistica, ARIMA e redes neurais profundas,
especialmente em configuragoes nas quais os residuos tendem a apresentar distribuigao aproximada-
mente simétrica apos normalizacao |Geiger et al., 2020; Pang et al., 2021]. Benchmarks modernos,
como o TSB-UAD, aplicam padronizacao via z-score para definir limiares gaussianos, reforgando
sua relevancia [Boniol et al., 2024].

Essa abordagem ¢é particularmente eficaz em cenarios em que os modelos sdao treinados com
fungoes de perda gaussianas ou com regularizagoes que promovem simetria residual, o que favorece
a aplicagao direta de limiares paramétricos [Pang et al., 2021]. A padronizacao facilita a defini¢ao
de limites e permite comparagdes entre séries em escalas distintas [Boniol et al., 2024]. Como
consequéncia, o GD é amplamente empregado em experimentos que demandam reprodutibilidade e
controle estatistico rigoroso.

O critério RT, originalmente introduzido no método REMD, define candidatos a anomalia como
a razao entre cada ponto da série e seu valor maximo [Souza et al., 2024]. Essa abordagem parte da
premissa de que valores anémalos em séries normalizadas, ou com eventos de alta magnitude, tendem
a apresentar proporcoes inferiores ao pico, realcando desvios abruptos. Inspirado em principios da
engenharia eletronica, o RT captura variacoes siibitas de sinais, como picos ou quedas de amplitude,
sendo eficaz em dominios como o monitoramento industrial, a energia e os sinais biomédicos [Zhang
et al., 2021; Souza, 2024]. Ao evitar pressupostos paramétricos, o RT se mostra leve, interpretavel
e robusto, com desempenho destacado em experimentos envolvendo o REMD.

As estratégias de selecao de candidatos a anomalias resolvem o problema de decisao entre milti-
plos pontos que ultrapassam os limiares estabelecidos por BP, GD ou RT. Dois critérios heuristicos
prevalecem na literatura: a estratégia F, que seleciona o primeiro ponto excedente e favorece de-
tecgoes precoces, e a estratégia H, que escolhe o ponto de maior intensidade de desvio e prioriza
robustez. Ambos sao frequentemente aplicados implicitamente em diversos métodos.

Modelos estatisticos, como ARIMA, costumam adotar implicitamente o critério F ao sinalizar
anomalias assim que os residuos excedem o limiar definido |Zare Moayedi and Masnadi-Shirazi,
2008; Pena et al., 2013]. Em contrapartida, abordagens de aprendizado profundo, como LSTM,
autoencoders e ConvlD, tendem a adotar o critério H, ao selecionar o ponto com o maior erro de
reconstruc¢ao ou de previsdo |Pang et al., 2021; Geiger et al., 2020; Zhang et al., 2023; Zamanza-
deh Darban et al., 2024]. Em métodos baseados em decomposigao, como EMD, observa-se maior
variagao; no caso do REMD, a selegdo do tipo H é usada de forma explicita [Souza et al., 2024].

Em Support Vector Machine (SVM), a decisao baseia-se na distancia ao hiperplano, o que também
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privilegia pontos mais atipicos [Ma and Perkins, 2003|.

Esses padrées indicam que, mesmo quando nao explicitados, os critérios de sele¢ao influenciam o
comportamento dos métodos. Estratégias do tipo F sao comuns em modelos sequenciais e reativos,
enquanto estratégias do tipo H predominam em métodos orientados por escores continuos. Assim, a
combinagao entre ABS ou SQD, filtros BP, GD ou RT e estratégias F ou H molda o comportamento

da deteccao e explica diferencas expressivas entre métodos avaliados sob condi¢oes semelhantes.

11.2.3 Comparacoes

A literatura de DA em séries temporais costuma organizar as comparagoes em trés eixos: méto-
dos classicos versus modelos de deep learning, desempenho em benchmarks padronizados e analise
das métricas de avaliagdo. Nesta dissertacao, contudo, o foco das comparagoes esta nos critérios de
deteccao previamente apresentados, com énfase nos critérios de desvio ABS e SQD, nos critérios de
filtro BP, GD e RT, e nas estratégias de selegdo de candidatos F e H. As anélises a seguir discutem
como esses critérios sao aplicados ou assumidos implicitamente nos principais métodos empregados
nos experimentos.

Os métodos de DA em séries temporais abrangem diferentes paradigmas, incluindo modelos
estatisticos, funcoes de decisao, redes neurais profundas e abordagens hibridas. Entre os modelos
estatisticos, destacam-se aqueles baseados em ARIMA, amplamente utilizados para previsao univa-
riada por meio de regressao temporal e de analise de residuos [Zare Moayedi and Masnadi-Shirazi,
2008]. Ja os modelos baseados em fungao de decisdo, como SVM e ELM, operam com fronteiras
aprendidas em espacgos de alta dimensionalidade e sao aplicados em configuragoes one-class ou se-
missupervisionadas [Ma and Perkins, 2003; Aggarwal, 2016].

Modelos de deep learning, como LSTM e ConvlD, sao amplamente utilizados em arquiteturas
de reconstrugao ou previsao de sinal, baseando-se na diferenca entre valores observados e estimados
para inferir desvios significativos [Pang et al., 2021; Zamanzadeh Darban et al., 2024]. Essas abor-
dagens frequentemente adotam medidas como ABS e filtros robustos, como BP ou GD, adequados
a contextos ruidosos e a variagoes locais [Blazquez-Garcia et al., 2021; Salles et al., 2020].

Métodos hibridos como REMD, EMD, FBIAD e ELM combinam técnicas de decomposi¢ao de
sinais, de previsao e de critérios de decisao, proporcionando maior flexibilidade na deteccao de
padroes sazonais, rupturas abruptas ou oscilagoes complexas [Souza et al., 2024; Lima et al., 2022;
Salles et al., 2020]. Em particular, o REMD se destaca por integrar explicitamente ABS, RT e H,
permitindo o refinamento das decisbes com base na variagao do desvio, na filtragem proporcional e
na escolha do ponto mais critico [Souza, 2024].

Em termos de datasets, os métodos de DA sdo avaliados em trés benchmarks amplamente utiliza-

dos: Yahoo, NAB e Gecco. Para manter a consisténcia entre as comparagoes, as métricas adotadas
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incluem Precisao, Recall e F1, sendo esta tltima a principal métrica empregada na avaliagao final,
conforme praticas estabelecidas em estudos anteriores [Blazquez-Garcia et al., 2021; Pang et al.,
2021]. A analise revela que diferentes combinagoes entre medidas de desvio ABS e SQD, filtros BP,
GD e RT e estratégias de selecdo F e H podem impactar significativamente o desempenho dessas
métricas, mesmo quando aplicadas ao mesmo modelo de DA. Esse comportamento reforga que nao
apenas o método importa, mas também os mecanismos internos que o operacionalizam.

Por fim, embora a literatura costume tratar os métodos como caixas fechadas, esta dissertagao
adota uma perspectiva mais granular ao explorar e modular os critérios subjacentes a detecgao.
Ao explicitar esses mecanismos e suas variacOes, abre-se espago para estratégias de ajuste fino
adaptadas ao dominio de aplicag@o e ao perfil das séries temporais analisadas, em consonancia com
abordagens recentes de configuragao personalizada para tarefas de DA [Souza et al., 2024; Aggarwal,

2016; Blazquez-Garcia et al., 2021].

I1.2.4 Resultados e Lacunas

A literatura revisada evidencia que os critérios de DA exercem influéncia decisiva sobre o desem-
penho dos métodos. No caso das medidas de desvio, diferentes fungoes apresentam desempenhos
contrastantes; enquanto os desvios SQD tendem a ser mais adequados a distribuicoes proximas
da normalidade, os desvios ABS demonstram maior robustez em cendrios caracterizados por ruido
elevado ou distribuigoes assimétricas |Gorard, 2005; Hodson, 2022|.

De forma analoga, os critérios de filtragem constituem um fator sensivel no processo de detecgao.
Estudos indicam que pequenas variagoes nos filtros BP, GD ou RT podem alterar significativamente
as taxas de FP e FN, inclusive em benchmarks padronizados como Yahoo, NAB e Gecco [Wenig
et al., 2022; Paparrizos et al., 2022]. Em particular, abordagens baseadas em limiares adaptativos,
como o filtro GD, mostram-se mais flexiveis ao incorporar estatisticas locais da série, enquanto
limiares fixos tendem a apresentar limitagoes de generalizagao entre diferentes dominios [Chandola
et al., 2009; Aggarwal, 2016].

No que se refere a selecao de candidatos, a literatura aponta que a priorizagdo de anomalias
pontuais (F) ou de segmentos andémalos (H) impacta diretamente as métricas finais de desempenho.
Métodos como REMD e FBIAD explicitam essa escolha em sua formulagao, evidenciando que a
estratégia adotada influencia o conjunto de anomalias reportadas [Souza et al., 2024; Lima et al.,
2022].

Embora esses estudos confirmem a relevancia dos critérios de DA, observa-se que, na maior
parte da literatura, tais decisoes sao tratadas de forma isolada, implicita ou fortemente acoplada
a configuragoes especificas de cada método. Em contraste, esta dissertacao propde uma avaliacao

integrada e sistemética dos critérios de DA, analisando de forma conjunta os efeitos das medidas



14

de desvio, dos critérios de filtragem e das estratégias de selecdo de candidatos sobre o desempenho
dos métodos, sob miltiplas métricas e diferentes benchmarks, com apoio em testes de significincia
e medidas de efeito.

Com isso, o trabalho avanca sobre as lacunas identificadas na literatura ao oferecer uma abor-
dagem modular, comparativa e reprodutivel para o ajuste fino dos critérios de DA, contribuindo
para a compreensao dos efeitos isolados e combinados desses critérios na identificacao de anomalias

em séries temporais.

11.3 Consideragoes

De modo geral, a revisao da literatura indica que a pesquisa em DA tem se concentrado predo-
minantemente no desenvolvimento de novos métodos e na comparacao entre diferentes abordagens.
Nesse contexto, os critérios de DA costumam ser incorporados como escolhas auxiliares, muitas
vezes tratadas de forma implicita ou secundaria nos modelos propostos.

Essa caracteristica da literatura evidencia a necessidade de estudos que investiguem de maneira
estruturada o papel desses critérios, considerando seu impacto sobre o desempenho e a interpretacao
dos resultados. Diferentemente dos benchmarks experimentais tradicionais, que priorizam a compa-
racao entre métodos, o framework proposto neste trabalho organiza esses critérios como dimensoes
do processo de decisao, permitindo avaliar como diferentes configuracées influenciam o comporta-
mento dos métodos em termos de sensibilidade e seletividade. Além disso, a auséncia de um método
universalmente superior, bem como os trade-offs recorrentes entre métricas de avaliagao, reforcam

a importancia de andalises comparativas conduzidas sob diferentes configuracoes experimentais.
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Capitulo IIT Método de Benchmark

Este capitulo apresenta o método de benchmark adotado nesta dissertacao, cujo objetivo é avaliar
métodos de DA a partir de uma perspectiva mais granular do que aquela usualmente encontrada
na literatura. Em vez de tratar os métodos como caixas fechadas, a abordagem proposta explicita
os principais critérios de DA, permitindo sua combinacéo, especializacao e ajuste fino no processo
de identificacdo de anomalias.

Para esse fim, o método de benchmark organiza o processo de DA em trés componentes cen-
trais: o Critério de Medida de Desvio, o Critério de Filtro e o Critério de Selecao de Candidatos,
conforme ilustrado na Figura III.1. Essa decomposicao possibilita a analise sisteméatica do papel

desempenhado por cada critério e de suas interacoes no desempenho dos métodos avaliados.

ITI.1 Visao Geral do Framework de Benchmark

Durante a execucdo do benchmark, diferentes configuragoes dos critérios de DA s&o consideradas
e combinadas ao processo de deteccao de anomalias. Embora a estrutura geral do método permanega
a mesma, a adogdo de estratégias distintas para os critérios de Medida de Desvio, Filtro e Selegao
de Candidatos pode resultar em comportamentos significativamente diferentes.

Essa separacao conceitual entre o método de DA e os critérios internos de deteccdo permite
avaliar, de forma controlada, o impacto individual e combinado desses componentes no desempenho

final, sem pressupor alteragoes na formulagao do método subjacente.

Critério

Filtro

; Selegao de
Candidatos

| |
Absoluto Quadratico Boxplot Gaussiano Razao Primeiro Alto
(ABS) (SQD) (BP) (GD) (RT) (F) (H)

Figura III.1: Medidas de Desvio, Limiares de Filtragem e Estratégias de Selecao de Candidatos

A Figura II1.1 sintetiza do processo de identificacao de anomalias em trés componentes centrais.
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Conforme apresentagao na se¢ao 11.1, o método de DA ¢ incialmente ajustado a série temporal de
entrada, produzindo residuos que representam a discrepancia entre os valores observados e estima-
dos. Em seguida, uma Medida de Desvio é aplicada a esses residuos para quantificar a magnitude
das discrepéancias. Os valores resultantes sdo entao submetidos a um Critério de Filtro, responséavel
por identificar observagoes candidatas a anomalias com base em limiares definidos. Por fim, um
Critério de Selegao de Candidatos é empregado para confirmar quais observagoes devem ser efeti-
vamente classificadas como anémalas.

No Algoritmo 1, a fungao de benchmark recebe como entrada uma série temporal Y, um método
de DA adm e os componentes correspondentes aos critérios de Medida de Desvio (devm), Filtro
(filter) e Selecao de Candidatos (candidate). Esses elementos definem o método de detecgao e os
critérios de DA responséveis pelo ajuste fino do processo de identificagdo de anomalias, ao controlar

a quantificacao dos desvios, os mecanismos de filtragem e as estratégias de selecao de candidatos.

Algorithm 1 Algoritmo de Benchmark

: function benchmark(Y, adm, devm, filter, candidate)

model < setup(adm, devm, filter, candidate)

model < fit(model,Y") > Ajusta o modelo com os dados
anomalies < detect(model,Y) > Detecta anomalias
return anomalies

: function detect(model,Y)

w <« residuals(model,Y)

W  devm(model,w)

canom < filter(model,w)

anom < candidate(model, canom)

return anom

— =
== O

As etapas iniciais do benchmark correspondem & configuragao e ao ajuste do modelo. Na linha
2, 0 modelo é configurado a partir do método adm e dos critérios selecionados; na linha 3, o modelo
é ajustado a série temporal Y'; e, na linha 4, a fungao de detecgédo é invocada com base no modelo
ajustado.

As operacoes especificas de deteccao sdo implementadas no corpo da funcéo detect, apresentada
nas linhas 6 a 11. Nessa etapa, os residuos w sao calculados a partir da aplicacao do modelo
ajustado a série temporal Y (linha 7). Em seguida, na linha 8, esses residuos sao transformados em
uma medida de desvio w de acordo com o Critério de Medida de Desvio. A partir dessa medida,
candidatos a anomalias canom sao identificados por meio do Critério de Filtro (linha 9) e, por fim,
as anomalias finais anom sao determinadas pelo Critério de Sele¢ao de Candidatos (linha 10), sendo

entao retornadas pela funcao (linha 11).
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II1.2 Medidas de Desvio

Conforme descrito na Segao III.1 e ilustrado na Figura III.1, o Critério de Medida de Desvio
(devm) é utilizado para quantificar a magnitude dos desvios na série temporal. No processo de DA,
essa etapa estabelece a ligacdo entre o comportamento estimado pelo método e as discrepancias
observadas nos dados, operando diretamente sobre os residuos gerados ap6s o ajuste do modelo a
série temporal.

O framework viabiliza a escolha entre diferentes estratégias de calculo, conforme discutido na
Segao II.1.1, incluindo o ABS e o SQD. Essas medidas fornecem uma visdo sobre a variancia dos
residuos e estdo associadas ao resultado da detecgdo. Ao explicitar esse critério no benchmark,
torna-se possivel analisar, de forma controlada, como diferentes formas de quantificagdo dos residuos
influenciam o comportamento global do processo de deteccao.

Do ponto de vista metodolégico, a Medida de Desvio atua como um elemento de padronizacao
conceitual entre métodos distintos de DA. Conforme formalizado no Algoritmo 1, o célculo dos resi-
duos produz, independentemente do paradigma adotado pelo método subjacente, uma sequéncia de
valores que expressa o afastamento entre observacoes e estimativas. A aplicacdo de uma Medida de
Desvio sobre esses residuos transforma essa informagao em uma representagdo numérica comparével,
que serve de base para as etapas de filtragem e de selecao de candidatos.

A escolha da Medida de Desvio afeta diretamente a sensibilidade do processo de detecgao a
ruido, outliers e variagbes locais na série temporal. Diferentes estratégias de calculo podem gerar
distribuicoes distintas de valores de desvio, impactando o conjunto de observacoes submetidas ao
Critério de Filtro e, consequentemente, a quantidade e a distribuicao dos candidatos a anomalias
identificados nas etapas seguintes do pipeline.

Ao isolar o Critério de Medida de Desvio como um componente modular do framework de
benchmark, conforme descrito na Secao III.1, este trabalho possibilita a avaliagdo sistematica do
impacto dessa escolha no desempenho final da DA. Mantendo constantes o método de detecgao e
os demais critérios do pipeline, a variacao controlada da Medida de Desvio permite investigar como
diferentes estratégias de quantificagdo dos residuos se refletem nos resultados obtidos, fornecendo

subsidios para analises comparativas mais precisas nas segoes subsequentes.

IT1.3 Critérios de Filtro

Conforme descrito na Segao III.1 e formalizado no Algoritmo 1, o Critério de Filtro (filter)
é utilizado para definir os limiares que determinam se os valores de desvio sao suficientemente
elevados para que observacoes sejam consideradas candidatas a anomalias. No pipeline da DA, esse

critério atua diretamente sobre os valores de desvio produzidos na etapa anterior, controlando quais
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observagoes serao consideradas candidatas & anélise subsequente.

O framework de benchmark viabiliza a escolha entre diferentes estratégias de filtragem, conforme
descrito na Secao I1.1.2, incluindo BP, GD e RT. Essas estratégias permitem estabelecer limiares
distintos para a identificacdo de candidatos a anomalias, influenciando o conjunto de observagoes
retidas apo6s a aplicagao do filtro e, consequentemente, o comportamento global do processo de DA.

Do ponto de vista metodologico, o Critério de Filtro exerce papel fundamental no equilibrio entre
FP e FN. Filtros mais permissivos tendem a reter um maior ntimero de candidatos, aumentando a
sensibilidade do processo de detecgdo, enquanto filtros mais conservadores reduzem o conjunto de
candidatos, privilegiando decisdoes mais restritivas. Esse trade-off impacta diretamente as etapas
subsequentes do pipeline, em particular a aplicacdo do Critério de Selecao de Candidatos.

Ao definir explicitamente o Critério de Filtro como um componente modular do framework de
benchmark, torna-se possivel avaliar, de maneira sistematica, o impacto de diferentes estratégias de
limiarizagao no processo de DA. Mantendo constantes o método de deteccao e a Medida de Desvio,
a variagao controlada do Critério de Filtro permite analisar como a filtragem afeta a quantidade, a
distribuicao temporal e a relevancia dos candidatos a anomalias.

Além disso, a interagao entre o Critério de Filtro e a Medida de Desvio reforga a importancia
da modularidade adotada neste trabalho. Diferentes combinacGes entre estratégias de quantificagao
dos residuos e critérios de filtragem podem produzir comportamentos substancialmente distintos,
mesmo quando aplicadas ao mesmo método de DA, evidenciando a necessidade de tratar o Critério

de Filtro como um componente explicito e ajustavel no processo de benchmark.

II1.4 Selecao de Candidato

Conforme descrito na Segao III.1 e formalizado no Algoritmo 1, o Critério de Sele¢ao de Can-
didatos (candidate) é aplicado quando multiplos candidatos a anomalias temporalmente proximos
sao identificados apos a etapa de filtragem. No pipeline da DA, essa etapa atua apos a filtragem
dos desvios, consolidando as decisoes de detecgao e evitando a marcagao redundante de observagoes
associadas a um mesmo evento andémalo.

O framework de benchmark viabiliza a escolha entre diferentes estratégias de selegao de can-
didatos, conforme apresentado na Se¢ao I1.1.3, incluindo F e H. Essas estratégias definem como o
conjunto de candidatos produzido pelo Critério de Filtro é reduzido a um conjunto final de anoma-
lias, influenciando diretamente o resultado do processo de detecgao.

Do ponto de vista metodologico, o Critério de Selegdo de Candidatos exerce impacto direto
sobre o equilibrio entre Precisao e Recall. Estratégias que priorizam a confirmagao antecipada de
anomalias tendem a favorecer a identificacao répida de eventos andémalos individuais, enquanto

estratégias que privilegiam a selecao do desvio mais representativo em uma regiao temporal podem
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reduzir a ocorréncia de detec¢oes redundantes. Essas diferengas afetam a forma como o processo de
DA responde a regioes da série temporal caracterizadas por miltiplos desvios consecutivos.

Ao definir explicitamente o Critério de Selegdo de Candidatos como um componente modular do
framework de benchmark, torna-se possivel analisar, de maneira controlada, como diferentes estra-
tégias de consolidagao de candidatos influenciam o desempenho final da identificagao de anomalias.
Mantendo constantes o método de DA, a Medida de Desvio e o Critério de Filtro, a variacao isolada
do Critério de Selecao de Candidatos permite investigar seu impacto sobre a quantidade, a distri-

buicao temporal e a relevancia das anomalias confirmadas.

I111.5 Implementacao no Harbinger

Esta se¢@o descreve como o método de benchmark apresentado ao longo deste capitulo foi opera-
cionalizado no framework Harbinger. Em particular, sao detalhadas as decisoes de implementacao
adotadas para materializar os critérios de Medida de Desvio, Critério de Filtro e Critério de Se-
legdo de Candidatos, definidos nas Segoes I11.2, I11.3 e II1.4. Dessa forma, evidencia-se como as
escolhas metodologicas propostas foram incorporadas ao ambiente experimental, assegurando que
nao permanecam apenas em nivel conceitual, mas sejam efetivamente aplicadas em experimentos
reprodutiveis na linguagem R.

O Harbinger é um framework voltado & andlise de séries temporais que oferece suporte integrado
a detecgao de anomalias, & detec¢ao de pontos de mudanca e a descoberta de motivos [Salles et al.,
2020]. Sua arquitetura é baseada em objetos do tipo 83, um mecanismo de orienta¢ao a objetos
leve do R no qual o comportamento dos detectores é definido por fungoes genéricas e é especializado
dinamicamente conforme a classe do objeto, e no conceito de Ezperiment Lines, sendo construida
sobre o DAL Toolbox. FKEssa organizagao permite a composigao flexivel de métodos de detecgao
com fungoes auxiliares responséveis pela quantificacao dos desvios, pela aplicacdo de critérios de
filtragem e pela consolidacdo dos eventos detectados, o que se mostrou aderente ao método de

benchmark adotado nesta dissertagao.

I11.5.1 Mobdulo Utilitario harutils

A implementacdo dos critérios de DA no Harbinger é centralizada no médulo utilitario harutils?,
responsavel por agrupar as fungoes associadas as Medidas de Desvio, aos Critérios de Filtro e as
Estratégias de Sele¢ao de Candidatos definidos neste capitulo. Esse moédulo constitui o principal
ponto de materializacao, no nivel da implementagao, da abstragao metodologica adotada no método
de benchmark, permitindo configurar, substituir e avaliar isoladamente cada componente interno do

pipeline de detecgao.

"https://github.com/cefet-rj-dal/harbinger/blob/master/R/harbinger_utils.R


https://github.com/cefet-rj-dal/harbinger/blob/master/R/harbinger_utils.R
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Ao concentrar essas funcionalidades em um tnico moédulo utilitario, o Harbinger assegura a
aplicacao consistente dos critérios de deteccao ao longo dos experimentos, independentemente do
método de DA subjacente. Essa organizacgao reflete diretamente a separacao conceitual estabelecida
na Sec¢ao II1.1, na qual os critérios de Medida de Desvio, Filtro e Selecao de Candidatos sao tratados
como mecanismos explicitos de ajuste fino do processo de identificagado de anomalias.

As Medidas de Desvio discutidas na Segao II1.2 sdo implementadas por fungdes do tipo har_
distance_x, que contemplam agregacoes baseadas nas normas Manhattan Distance (L1) e Eu-
clidean Norm (L2), associadas, respectivamente, aos critérios ABS e SQD. Os Critérios de Filtro
apresentados na Secao I11.3 sao operacionalizados por fungoes do tipo har_outliers_x*, abrangendo
estratégias baseadas em BP, GD e RT. De forma analoga, as Estratégias de Selecao de Candidatos
descritas na Segao II1.4 sao implementadas por fungdes do tipo har_outliers_checks_x*, incluindo
as estratégias F e H.

Essa organizacao evita a duplicacao de codigo entre métodos distintos e reforga o carater modular
do framework, viabilizando a anélise controlada do impacto individual e combinado de cada critério
de DA, conforme proposto nesta dissertacdo. A implementacdo do moédulo harutils encontra-se

disponivel no repositério do projeto.

I11.5.2 Configuragoes default e evolugao do modelo de critérios

A implementagao dos critérios de DA no Harbinger é centralizada no modulo utilitario harutils,
responsavel por agrupar as funcoes associadas as Medidas de Desvio, aos Critérios de Filtro e as
Estratégias de Selecao de Candidatos definidos neste capitulo.

Historicamente, em métodos propostos antes da consolidacao da abordagem de ajuste fino de
critérios, como o FBIAD [Lima et al., 2022] e o REMD [Souza et al., 2024], essas escolhas estavam
presentes, porém eram, em grande parte, implicitas e raramente explicitadas de forma isolada.
Com o avango das investigagoes sobre o impacto dos critérios de DA no desempenho da detecgao,
particularmente apos a publica¢ao dos estudos de ajuste fino de critérios de DA [Sobrinho et al.,
2025], o Harbinger passou a adotar explicitamente um modelo de explicita¢ao dos critérios, no qual
essas decisoes se tornam visiveis e configuraveis no nivel da implementagao.

Do ponto de vista metodolégico, essa evolucao é fundamental, pois evidencia que o comporta-
mento de um método nao depende apenas de seu modelo estatistico ou de aprendizado, mas também
das combinacoes especificas de critérios que operacionalizam a decisao de anomalia. Tornar essas
escolhas explicitas permite interpretar de forma mais precisa os resultados experimentais e funda-
menta o método de benchmark adotado nesta dissertacao, no qual tais critérios sao avaliados de

forma controlada e comparativa.
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111.5.3 Especializagoes de métodos e decisoes metodologicas

Além das configuragoes default, alguns métodos implementados no Harbinger redefinem inter-
namente os critérios de deteccao como parte de sua propria concepcao metodologica. Nesses casos,
as escolhas de Medida de Desvio, Critério de Filtro e Estratégia de Sele¢do de Candidatos nao
decorrem de intervengoes do usuario final, mas refletem decisoes inerentes ao método.

O REMD constitui um exemplo representativo desse comportamento, ao integrar explicitamente
combinagoOes especificas de critérios discutidas na literatura, como ABS, RT e H, com o objetivo
de capturar variagoes proporcionais e selecionar os desvios mais representativos em agrupamentos
contiguos [Souza et al., 2024]. Essas escolhas estao diretamente alinhadas as analises comparativas
apresentadas na Subsecao I1.2.3 e ilustram como critérios frequentemente tratados de forma implicita

podem ser formalizados e analisados no nivel da implementagao.

I11.5.4 Customizacao dos critérios no uso

Embora os métodos de DA possuam configuracoes default e, em alguns casos, especializagoes
internas, o Harbinger permite que os critérios de detecgao sejam customizados no momento do
uso por meio da substituicao das funcgoes associadas aos componentes internos do método. Essa
customizagao é realizada diretamente a partir das implementacoes disponibilizadas pelo médulo
utilitario harutils, sem a necessidade de modificagoes no cédigo-fonte dos detectores.

Do ponto de vista metodologico, essa possibilidade de customizacao operacionaliza, no nivel do
uso, a separagao conceitual entre o método de deteccao e os critérios de DA estabelecida ao longo
deste capitulo. Ao permitir a substitui¢dao controlada das Medidas de Desvio, dos Critérios de Filtro
e das Estratégias de Selegao de Candidatos, o framework viabiliza a aplicagao pratica do ajuste fino
de critérios, mantendo inalterado o niicleo do método avaliado.

Exemplos praticos de customizacao e avaliagao do pipeline do Harbinger encontram-se disponi-
veis na documentagao do projeto, como material complementar de apoio ao uso e a reprodutibilidade
experimental?.

Essa flexibilidade constitui um elemento central do método de benchmark adotado nesta disser-
tagdo, pois possibilita a avaliagdo sistematica do impacto individual e combinado dos critérios de

DA sob diferentes configuragoes experimentais, como explorado no Capitulo IV.

*https://github.com/cefet-rj-dal/harbinger/tree/master/examples/general


https://github.com/cefet-rj-dal/harbinger/tree/master/examples/general
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Capitulo IV  Avaliagcao Experimental

Este Capitulo analisa os resultados experimentais para avaliar o impacto da variacao dos trés
principais critérios de detec¢ao: (i) Critério de Medida de Desvio, (ii) Critério de Filtro e (iii)
Critério de Selecao de Candidato. Esses critérios sao avaliados utilizando diferentes métodos de DA

em diversos tipos de séries temporais, respondendo as questoes de pesquisa propostas no Capitulo I.

IV.1 Configuragao Experimental

Trés conjuntos de dados com caracteristicas distintas foram selecionados para avaliar a abor-
dagem proposta: Yahoo Labs Dataset (Yahoo), Numenta Anomaly Benchmark (NAB) e GECCO
2018 Challenge (Gecco).

O conjunto de dados Yahoo contém observagoes horarias com anomalias rotuladas manualmente,
englobando séries temporais reais e sintéticas. Ele inclui cinco séries temporais reais (subconjunto
Al1Benchmark) relacionadas ao trafego de servigos do Yahoo e quinze séries temporais sintéticas
(subconjuntos A2Benchmark, A3Benchmark e A4Benchmark) [Salles et al., 2020].

O conjunto NAB inclui séries temporais rotuladas para tarefas de DA, com dados sintéticos e
reais. Ele é utilizado para monitorar servigos em nuvem, como uso da Unidade Central de Processa-
mento (Central Processing Unit, CPU), trafego de rede e leituras de disco [Lima et al., 2022; Souza
et al., 2024].

O conjunto de dados Gecco é composto por 1.500 observagoes horérias relacionadas ao monito-
ramento da qualidade da agua, com 72 eventos rotulados em nove varidveis, incluindo temperatura,
pH, potencial redox, condutividade elétrica e turbidez |Lima et al., 2022; Souza et al., 2024].

Embora os conjuntos de dados utilizados possuam anomalias previamente rotuladas, os métodos
avaliados baseiam-se na modelagem do comportamento esperado da série temporal para a obtengao
de residuos, sem empregar procedimentos de treinamento supervisionado orientados pelos rétulos.
As séries completas sdo utilizadas no processo de detecgao, e as anotagdes de anomalia sdo consi-
deradas apenas na etapa de avaliagao do desempenho dos métodos.

Cada método de DA foi avaliado sob todas as combinagoes de:
e Medida de Desvio: ABS e SQD,

e Critério de Filtro: BP, GD e RT,
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e Critério de Selecao de Candidatos: F e H.

Os métodos empregados incluiram abordagens estatisticas [Souza et al., 2024|, EMD, FBIAD
[Lima et al., 2022] e ARIMA, além de modelos de aprendizado de maquina (LSTM, ELM, Conv1D
e SVM) |Ogasawara et al., 2025]. Esses métodos foram escolhidos com base em sua relevancia para
tarefas de DA e na disponibilidade no Harbinger framework [Salles et al., 2020].

Os experimentos foram conduzidos em um ambiente computacional com processador Xeon (12
nicleos), 256 GB de RAM e Ubuntu 22.04 LTS. Foram executados métodos estatisticos e baseados
em decomposicao e modelagem temporal, incluindo EMD, REMD, FBIAD e ARIMA, bem como
modelos de aprendizado de maquina, nomeadamente LSTM, ELM, ConvlD e SVM.

Os hiperparametros desses métodos foram definidos da seguinte forma: EMD e REMD utilizaram
cinco execugoes com parametro de ruido de 0,1. O FBIAD empregou uma janela deslizante de 30
observagoes. Os modelos LSTM e ConvlD foram treinados por 10.000 épocas. O ELM utilizou a
fungao de ativagao Purelin, enquanto o SVM adotou o kernel de fungao de base radial (Radial Basis
Function (RBF)).

O desempenho foi avaliado utilizando métricas de classificacao derivadas da matriz de confuséo,
VP, VN, FP e FN [Salles et al., 2024]. As medidas derivadas foram: (i) Precisdo, a propor¢ao de
anomalias corretamente identificadas entre todas as detecgdes, (ii) Recall, a proporgao de anomalias
reais que sao detectadas, e (iii) F1, a média harménica entre Precisdo e Recall [Han et al., 2022].

As diferentes combinagoes de Medida de Desvio, Critério de Filtro e Selegdo de Candidatos
resultam em comportamentos distintos dos métodos quanto & sensibilidade e & seletividade da
deteccao, refletidos diretamente nas métricas de Precisao, Recall e F1.

Seguindo essa configuragao, a Secao IV.2 apresenta a analise de desempenho geral dos critérios
definidos na Segao III. Na sequéncia, os resultados sao discutidos de forma detalhada para cada
conjunto de dados: Yahoo (Segao IV.3), Gecco (Se¢ao IV.4) e NAB (Segao IV.5). Adicionalmente,
a Segao 1V.6 apresenta um estudo aprofundado sobre uma série especifica do conjunto Yahoo.

Para orientar a leitura das tabelas, valores destacados em negrito indicam o melhor desempenho
médio observado, enquanto valores sublinhados representam desempenhos estatisticamente equi-
valentes ao melhor, conforme os testes estatisticos aplicados (Wilcoxon, Kruskal-Wallis e pos-hoc
de Dunn). A adoc@o desses testes ndo paramétricos é motivada pelo fato de que, em avaliagoes
comparativas envolvendo multiplos métodos e conjuntos de dados, os pressupostos de normalidade
e homocedasticidade raramente sao satisfeitos, conforme indicado por testes classicos de verificacao
de normalidade e comparacao de distribuigoes [Shapiro and Wilk, 1965; Friedman, 1937]. Esse ce-
nério é particularmente recorrente em tarefas de DA, nas quais os resultados de desempenho sao
obtidos a partir de séries temporais heterogéneas, frequentemente caracterizadas por distribuigoes

assimétricas e elevada variabilidade entre instancias.
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Nesse contexto, os testes de Wilcoxon [Wilcoxon, 1945| e de Kruskal-Wallis [Kruskal and Wallis,
1952] constituem alternativas robustas para a comparagao de métodos sob distribui¢oes ndo normais,
enquanto o procedimento pés-hoc de Dunn [Dunn, 1964| permite identificar pares de configuragoes
com diferencas estatisticamente significativas ou estatisticamente equivalentes. A padronizagao
adotada esta alinhada as boas praticas consolidadas na literatura de comparacdo experimental,
segundo as quais diferencas numeéricas isoladas nao devem ser interpretadas como evidéncia suficiente
de superioridade entre métodos ou configuragoes. Dessa forma, o uso combinado de testes de
significAncia estatistica e critérios de equivaléncia estatistica reduz o risco de conclusoes baseadas
em variagoes marginais de desempenho, assegurando maior rigor e consisténcia na comparagao entre

os critérios de detecgao avaliados.

IV.2 Analise Geral da Detecgao

Esta secao analisa o desempenho médio de Precisao, Recall e F1 nos trés conjuntos de dados
avaliados, com foco nos critérios internos que estruturam o processo de deteccdo de anomalias
apresentados na Secao I1I: Medida de Desvio, Critério de Filtro e Critério de Selecao de Candidatos.
A Tabela IV.1 apresenta as médias globais calculadas a partir de todas as combinagoes testadas,

permitindo avaliar o impacto relativo de cada critério no desempenho geral da detecgao.

Tabela IV.1: Resultado geral pelos critérios de deteccao.

Medidas de Desvio Filtros Candidatos
Meétrica ABS SQD BP GD RT F H
Precisao 0,219 0,217 0,070 0,239 0,345 0,225 0,210
Recall 0,315 0,290 0,376 0,331 0,200 0,323 0,281
F1 0,201 0,178 0,089 0,246 0,237 0,199 0,179

Valores em negrito indicam o melhor desempenho médio por critério e métrica. Valores sublinhados indicam
desempenho estatisticamente equivalente ao melhor.

A partir da Tabela IV.1, observa-se que os critérios internos exercem impactos distintos sobre
as métricas de desempenho, sendo o Critério de Filtro o principal fator de diferenciagdo entre as
configuragoes avaliadas. Em contraste, as variagdes associadas as Medidas de Desvio e & Selegao de
Candidatos apresentam influéncia limitada no comportamento global da detecgao.

Para complementar a analise baseada em médias globais, a Tabela [V.2 apresenta uma classifica-
¢ao qualitativa da magnitude das diferencas observadas entre critérios de deteccao. Essa classificacao
foi fundamentada na combinagao de trés evidéncias: (i) os resultados dos testes estatisticos de sig-
nificAncia, (i) as estimativas de tamanho de efeito reportadas pelos testes nao paramétricos (por
exemplo, €2 no caso do teste de Kruskal-Wallis) e (iii) as diferencas percentuais médias em relagio
a melhor configuragao (diff pct), calculadas a partir das médias globais.

Diferencas classificadas como despreziveis correspondem a cendrios nos quais os testes estatis-
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ticos nao indicaram significancia e os tamanhos de efeito foram nulos ou muito reduzidos, além de
diferencas percentuais médias inferiores a aproximadamente 10% em relacao ao melhor desempenho.
A classificacdo pequena foi atribuida a comparagdes nas quais, embora as diferengas nao alterem
substancialmente o regime de detecgao, observaram-se efeitos estatisticos ou diferengas percentuais
moderadas, sugerindo impacto pratico limitado, porém nao negligenciavel. Comparagoes nao in-

w »

cluidas no niicleo competitivo de cada métrica foram explicitamente marcadas como “~’, evitando

interpretacoes infladas baseadas em contrastes triviais.

Tabela IV.2: Escala qualitativa de magnitude por critério e métrica de desempenho.

Comparacao Precisao Recall F1-score
Medida de Desvio (ABS vs. SQD) Desprezivel — Desprezivel Pequena

Filtro (GD vs. RT) Desprezivel - Desprezivel
Filtro (BP vs. GD) - Pequena -

Filtro (BP vs. RT) - _ _
Sele¢do de Candidatos (F vs. H) Desprezivel Pequena Desprezivel

A classifica¢do indica a magnitude das diferencas entre critérios no nicleo competitivo de cada métrica; “=” indica

comparagoes nao consideradas.

No que se refere 4s Medidas de Desvio, as diferengas observadas entre ABS e SQD s&o nu-
mericamente pequenas em todas as métricas avaliadas. A comparacao entre essas duas medidas,
conduzida por meio do teste ndao paramétrico de Wilcoxon, ndo aponta diferencas estatisticamente
significativas. Embora ABS apresente valores ligeiramente superiores em Precisao, Recall e F1, os
resultados dos testes indicam equivaléncia estatistica.

Conforme sintetizado na Tabela IV.2, as magnitudes dessas diferencas sao classificadas como
despreziveis ou pequenas, evidenciando que ambas as medidas produzem comportamentos seme-
lhantes do ponto de vista prético. Esse resultado mostra que a escolha entre desvios absolutos ou
quadraticos, por si 86, nao altera de forma consistente o equilibrio entre detecgdes corretas e alarmes
espurios, exercendo um papel secundario no desempenho geral da detecgao.

Em relagao ao Critério de Filtro, as médias apresentadas na Tabela I'V.1 revelam padroes distin-
tos de comportamento conforme a métrica analisada. As diferencas entre os filtros foram avaliadas
por meio de testes para miltiplos grupos (Kruskal-Wallis ou ANOVA, conforme a métrica), seguidos
de anélises pos-hoc, permitindo identificar regimes distintos de sensibilidade e seletividade. Esses
padroes refletem compromissos classicos entre sensibilidade e seletividade, os quais se manifestam
de maneira diferente em Precisao, Recall e F1.

Em Precisao, os filtros GD e RT apresentam valores médios superiores, operando em um regime
mais conservador, associado & reducao de FP. A Tabela IV.2 caracteriza a diferenca entre essas
duas configuragoes como de magnitude desprezivel, situando ambas em um patamar semelhante de

seletividade. O filtro BP, por sua vez, apresenta valores inferiores nessa métrica, comportamento
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compativel com seu cardter mais permissivo.

Em Recall, observa-se o comportamento complementar. O filtro BP alcanga os maiores valores
médios, refletindo sua maior capacidade de retengao de anomalias reais, ainda que ao custo de menor
seletividade. O filtro GD exibe desempenho estatisticamente equivalente, com diferenca de pequena
magnitude (Tabela IV.2), indicando um compromisso intermediario entre sensibilidade e controle
de FP. O filtro RT opera em um regime mais restritivo, priorizando a seletividade e resultando em
valores inferiores de Recall.

No caso do F1, que expressa o equilibrio entre Precisao e Recall, os filtros GD e RT formam
o niicleo competitivo, apresentando desempenhos estatisticamente equivalentes e diferenca de mag-
nitude desprezivel (Tabela IV.2). Esse resultado evidencia que ambas as estratégias alcan¢am um
equilibrio semelhante entre sensibilidade e seletividade, refletindo uma compensagao mais estavel
entre FP e FN. O filtro BP apresenta valores inferiores nessa métrica, indicando que o aumento de
sensibilidade observado em Recall implica maior incidéncia de FP, o que compromete o desempenho
global quando ambos os tipos de erro sao considerados simultaneamente.

No que se refere a Selegao de Candidatos, a comparagao entre as estratégias F e H, conduzida
por meio do teste de Wilcoxon, indica diferencas de pequena ou desprezivel magnitude nas métricas
avaliadas. Esses resultados mostram que esse critério atua predominantemente como um mecanismo
de refinamento, influenciando de forma mais sutil o conjunto final de detecgoes, sem alterar de
maneira significativa os regimes definidos pelo critério de filtro.

De forma geral, a leitura conjunta das Tabelas IV.1 e IV.2 mostra que as Medidas de Desvio
ABS e SQD apresentam comportamentos largamente equivalentes, enquanto o Critério de Filtro
estd associado a variacOes mais pronunciadas entre regimes de deteccao, dependendo da métrica
considerada. A Sele¢do de Candidatos exerce influéncia adicional, atuando como um mecanismo
de refinamento sobre conjuntos de candidatos j& definidos pelo filtro, com impacto mais sutil no
desempenho médio.

As segoes seguintes estendem essa anélise aos conjuntos Yahoo (Segao IV.3), Geceo (Segao IV.4)
e NAB (Segao IV.5), bem como a uma anéalise aprofundada da série A3-TS43 do conjunto Yahoo
(Secao IV.6). Essa organizacdo permite examinar como os critérios internos de DA se manifestam
sob diferentes caracteristicas de conjuntos de dados de séries temporais, articulando os padroes

globais identificados nesta se¢do com analises contextualizadas por dominio e por série.

IV.3 Analise Detalhada do Conjunto de Dados: YAHOO

Esta secao apresenta a andlise detalhada dos experimentos conduzidos no conjunto de dados
Yahoo, um benchmark amplamente utilizado na avaliagdo de métodos de DA. O conjunto é com-

posto por séries temporais univariadas, com amostragem horaria e anomalias rotuladas em nivel de
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ponto, abrangendo tanto séries reais associadas ao monitoramento de trafego e infraestrutura de
servigos (A1Benchmark) quanto séries sintéticas geradas para simular diferentes padroes de compor-
tamento andémalo (A2Benchmark, A3Benchmark e A4Benchmark). Essa composi¢ao heterogénea
permite avaliar o desempenho dos métodos sob cenérios variados de regularidade, ruido, sazonali-
dade e densidade de anomalias, constituindo um ambiente desafiador e representativo para a anélise
comparativa.

A analise explorou a interacao entre os métodos de DA e os critérios internos de detecgao,
Medida de Desvio, Critério de Filtro e Selecao de Candidatos, a partir de 96 combinacoes distintas,
resultantes da aplicacdo de todas as configuracoes possiveis de critérios a cada método avaliado
no conjunto Yahoo. Para cada combinagdo, as métricas Precisao, Recall e F1 foram calculadas
por série e, em seguida, agregadas como médias sobre o conjunto de séries temporais avaliadas. A
Tabela IV.3 resume os resultados ao apresentar, para cada método, as combinagoes que alcangaram
o melhor desempenho médio em cada métrica de avaliagdo experimental, incluindo configuragoes
estatisticamente equivalentes ao melhor resultado observado.

Observa-se que alguns métodos sao representados por menos de trés linhas na Tabela IV.3. Isso
ocorre quando uma mesma combinacao de critérios concentra os melhores desempenhos do método
em mais de uma métrica. Esse comportamento é verificado em FBIAD, LSTM, ELM e ConvlD,
cujas configuracoes mais competitivas em Precisao e F1 coincidem, restando apenas uma entrada

adicional associada ao melhor desempenho em Recall.

Tabela IV.3: Desempenho no Conjunto de Dados Yahoo

Método  Critérios Precisao Recall F1 Método Critérios Precisao Recall F1

ABS-RT-F 0,714 0482 0643 L grnr  ABS-GD-F 0456 0,578 0,457

REMD ABS-RT-H 0,708 0,482 0,691 SQD-BP-F 0,039 0,657 0,070
ABS-BP-H 0,133 0,629 0,245

SQD-RT-H 0,205 0092 0103 ... ABS-GD-F 0414 0,581 0,447

EMD SQD-RT-F 0,155 0,130 0,131 SQD-BP-F 0,039 0,653 0,069

ABS-RT-H 0,138 0,170 0,112
ABS-GD-H 0,582 0,523 0,597

SQD-RT-H 0,785 0474 0,524

FBIAD \poprn 0378 0626 0345 CO™ID oonBPE 0038 0,599 0,066
ABS-RT-F 0,632 0422 0,685 ABS-RT-F 0,630 0432 0,470
ARIMA ABS-RT-H 0,526 0361 0,694 SVM SQD-GD-F 0615 0,636 0,576
ABS-BP-F 0,141 0,758 0,235 ABS-BP-F 0,111 0,701 0,172

Valores em negrito indicam o melhor desempenho absoluto por métrica entre todos os métodos. Valores sublinhados
indicam desempenho estatisticamente equivalente ao melhor, com magnitude desprezivel ou pequena.

A Tabela IV.4 evidencia que a composi¢ao do nucleo competitivo variou conforme a métrica
considerada. FEm Precisao e Recall, observa-se que apenas uma combinagao atinge o melhor de-
sempenho por métrica, sem que outras configuragoes apresentem equivaléncia estatistica ao melhor
resultado observado. Em contraste, o F1 apresenta um ntcleo competitivo mais amplo, no qual

diferentes combinagoes alcangam desempenhos estatisticamente equivalentes ao melhor, com dife-
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rengas de magnitude desprezivel, tanto em comparagoes intra-método quanto inter-método. Esse
comportamento indica que, em métricas de avaliagdo de desempenho, métodos distintos de DA atin-
gem niveis comparaveis de desempenho quando operam sob combinagoes semelhantes de critérios

de detecgao.

Tabela IV.4: Caracterizacao do nicleo competitivo por métrica no conjunto Yahoo.

Meétrica Combinacgoes no Nicleo Competitivo Magnitude

Precisao ConvlD: SQD-RT-H -

Recall ARIMA: ABS-BP-F -

F1 ARIMA: ABS-RT-H vs. (ARIMA: ABS-RT-F) Desprezivel
ARIMA: ABS-RT-H vs. (REMD: ABS-RT-H) Desprezivel

A tabela apresenta o nicleo competitivo por métrica, destacando apenas comparagdes estatisticamente equivalentes
ao melhor resultado observado. A coluna “Magnitude” indica a escala qualitativa da diferenca; “~” denota auséncia
de equivaléncia estatistica.

No que se refere as Medidas de Desvio, a comparagao entre ABS e SQD foi avaliada por meio
do teste ndo paramétrico de Wilcoxon. A leitura dos resultados por método indica que ambas as
medidas sustentam combinagoes competitivas no conjunto Yahoo, ainda que com diferentes padroes
de preferéncia conforme o método de DA. Na Tabela IV.3, observa-se a presenga recorrente de
ABS em métodos como REMD, FBIAD e ARIMA, enquanto SQD aparece de forma consistente em
combinagoes associadas a EMD, LSTM, ELM, ConvlD e SVM.

Esse comportamento esta alinhado com os resultados da analise geral da Segao IV.2, conforme
evidenciado na Tabela IV.2, na qual as diferencas entre ABS e SQD n&o se mostraram estatistica-
mente significativas, com magnitudes classificadas como despreziveis ou pequenas. No contexto do
conjunto Yahoo, a Medida de Desvio contribui como um mecanismo de ajuste fino, modulando o
comportamento dos métodos sem, de forma isolada, redefinir os regimes de DA.

No que se refere ao Critério de Filtro, a andlise considera a atuagao dos filtros BP, GD e RT
no contexto de cada método de DA, avaliados por meio do teste de Kruskal-Wallis. A leitura dos
resultados por método evidencia que diferentes abordagens tendem a se beneficiar de configuragoes
distintas de filtragem, refletindo preferéncias condicionadas a forma como cada método modela e
explora o comportamento das séries temporais.

Observa-se, na Tabela IV.3, que filtros mais conservadores, como GD e RT, aparecem de forma
recorrente em combinagoes competitivas associadas a métodos tradicionais e baseados em modelos
estatisticos, como REMD, EMD, FBIAD, ARIMA e SVM. Nessas abordagens, a filtragem mais
restritiva atua como mecanismo de ajuste fino ao controlar a incidéncia de falsos positivos, em
consonancia com escores de anomalia sensiveis a variagoes locais da série temporal.

Em contraste, o filtro BP surge com maior frequéncia em combinagoes competitivas associadas

a métodos baseados em aprendizado, como LSTM, ELM e ConvlD, bem como em configuragoes
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especificas do ARIMA, especialmente quando a métrica priorizada é o Recall. Nesse caso, a filtragem
mais permissiva favorece a retencao de candidatos, explorando a maior capacidade desses métodos
em absorver variabilidade e capturar padroes complexos.

Do ponto de vista estatistico, o teste de Kruskal-Wallis apontou diferengas significativas asso-
ciadas ao Critério de Filtro como critério interno de DA, especialmente para Precisao (p < 0,01),
com tamanho de efeito moderado (epsilon?). Esse resultado indica que a filtragem participa do
refinamento do processo de DA, promovendo uma calibragdo do compromisso entre sensibilidade e
seletividade em funcao da métrica priorizada. No conjunto Yahoo, essa atuacgéo ocorre de forma
integrada aos métodos e aos demais critérios internos, caracterizando o filtro como um elemento de
aprimoramento incremental do comportamento de detecgao, sem redefinir isoladamente os regimes
de DA.

No que se refere a Selegao de Candidatos, a anélise considera a atuagao das estratégias F e H no
contexto de cada método de DA, avaliadas por meio do teste nao paramétrico de Wilcoxon. A leitura
dos resultados por método indica que ambas as estratégias sustentam combinagoes competitivas no
conjunto Yahoo, com padroes de utilizagao condicionados & forma como cada abordagem estrutura
e interpreta seus escores de anomalia.

Observa-se, na Tabela IV.3, que a estratégia F aparece associada a configuragoes especificas
de métodos como ARIMA, REMD, LSTM e ELM, sobretudo quando combinada a filtros mais
permissivos e quando a métrica priorizada é o Recall. Nesses casos, a selegao do primeiro ponto
excedente favorece a detec¢ao antecipada de eventos andémalos dentro do conjunto de candidatos
previamente filtrado.

Em contrapartida, a estratégia H se manifesta de forma recorrente em combinag¢oes competitivas
associadas a métodos orientados por escores continuos de anomalia, como REMD, EMD, FBIAD,
SVM e ConvlD, bem como em configuragoes do ARIMA. Nessas abordagens, a priorizagao do ponto
de maior intensidade de desvio atua como um mecanismo complementar de refinamento, favorecendo
decisoes mais robustas dentro do conjunto de candidatos ja definido pelas etapas anteriores do
processo de DA.

Do ponto de vista estatistico, os testes nao indicaram diferencas significativas entre as estratégias
F e H nas métricas avaliadas, com magnitudes classificadas como pequenas ou despreziveis. Em
consonancia com os resultados agregados na Tabela IV.1, a Selecao de Candidatos atua como um
critério de refinamento final do processo de DA no conjunto Yahoo, promovendo ajustes marginais
no balanco entre FP e FN dentro das configuragoes ja estabelecidas pelas escolhas de Medida de
Desvio e Critério de Filtro.

De forma integrada, a analise do conjunto Yahoo indicou que o desempenho observado resulta

da articulacdo entre os métodos de DA e os critérios internos de detecc@o, nos quais a Medida de
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Desvio, o Critério de Filtro e a Selecao de Candidatos contribuiram de maneira complementar para
o ajuste fino do processo de identificagdo de anomalias. Cada decisdo atua aprimorando aspectos
especificos do comportamento de deteccao, sem redefinir isoladamente os regimes impostos pelo

método de DA.

IV.4 Analise Detalhada do Conjunto de Dados: GECCO

Esta secao apresenta a andlise detalhada dos experimentos conduzidos no conjunto de dados
Gecco, oriundo do Desafio GECCO 2018 [Moritz et al., 2018]. O conjunto é composto por séries
temporais multivariadas que descrevem a composicao fisico-quimica da agua potavel, a partir de
nove variaveis monitoradas com resolucao temporal de um minuto. Esse contexto impoe desafios
adicionais aos métodos de DA, uma vez que as anomalias tendem a se manifestar de forma mais
sutil, distribuida ao longo do tempo e menos pontual, exigindo maior sensibilidade a desvios locais
e menor tolerancia a flutuagoes inerentes ao processo.

Para os experimentos desta dissertagao, foi selecionado um subconjunto contendo aproxima-
damente 1500 observagoes, correspondente a um dia completo de monitoramento, incluindo 72
anomalias rotuladas. Esse recorte forneceu uma base de referéncia consistente para a avaliagdo
quantitativa do desempenho dos métodos, permitindo examinar como os critérios internos de detec-
¢ao se comportam em um dominio de monitoramento ambiental de alta granularidade temporal.

De forma anéloga ao procedimento adotado na anélise do conjunto Yahoo (Segao IV.3), a avalia-
¢ao no Gecco explora a interacao entre os métodos de DA e os critérios internos de deteccao, Medida
de Desvio, Critério de Filtro e Selecao de Candidatos. Para cada método, sao consideradas todas
as combinagOes possiveis desses critérios, e as métricas de Precisdo, Recall e F1 foram calculadas
por série e, posteriormente, agregadas como médias sobre o conjunto avaliado.

A Tabela IV.5 sintetiza os resultados ao apresentar, para cada método, as combinagdes de
critérios que alcancaram o melhor desempenho médio em cada métrica de avaliagdo, restringindo-se
as configuragOes mais representativas observadas no conjunto Gecco. Diferentemente do observado
no Yahoo, nao se verificou a formacao de um ntcleo competitivo amplo ou estavel entre métodos
distintos, sendo cada métrica dominada por combinagoes pontuais e especificas.

Observa-se ainda que alguns métodos sao representados por menos de trés linhas na Tabela IV.5.
Esse comportamento ocorre quando uma mesma combinagao de critérios concentra os melhores
desempenhos do método em mais de uma métrica. Tal padrao é verificado, por exemplo, em EMD,
LSTM e ELM, cujas configuragbes mais competitivas se sobrepoem parcialmente entre Precisao,
Recall e F1. Essa caracteristica reflete a maior sensibilidade do conjunto Gecco as escolhas internas
de critérios e antecipa a analise detalhada por critério apresentada a seguir.

No que se refere as Medidas de Desvio, a comparacao entre ABS e SQD no conjunto Gecco,
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Tabela IV.5: Desempenho no Conjunto de Dados Gecco.

Método  Critérios Precisao Recall F1 Método Critérios Precisao Recall F1

SQD-BP-F 0,072 0,085 0,076 LSTM SQD-BP-F 0,073 0,073 0,071
REMD ABS-GD-H 0,160 0,032 0,064 SQD-RT-H 0,207 0,017 0,029
SQD-RT-H 0,127 0,012 0,101

ABS-RT-F 0,125 0,102 0,084

SQD-BP-F 0,070 0,000 0,076

EMD  oobRrTH 0306 0014 002 M ABseDH 0178 0,043 0,066
SQD-BP-F 0,079 0,076 0,070 SQD-BP-H 0,060 0,000 0,067
FBIAD ABS-GD-F 0,269 0,054 0,160 ConvlD ABS-BP-F 0,138 0,076 0,090
ABS-GD-H 0,276 0,054 0,134 SQD-RT-H 0,206 0,022 0,032
SQD-BP-F 0,078 0,003 0,081 SQD-BP-F 0,051 0,079 0,060
ARIMA ABS-BP-F 0,110 0,074 0,089 SVM  ABS-BP-F 0,080 0,063 0,062
SQD-RT-H 0,170 0,017 0,080 ABS-GD-H 0,152 0,035 0,049

Valores em megrito indicam o melhor desempenho dentro de cada grupo de métodos.

avaliada por meio do teste nao paramétrico de Wilcoxon, nao indicou diferencas estatisticamente
significativas nas métricas analisadas. Ainda assim, a leitura dos resultados por método revela
padroes distintos de preferéncia conforme a métrica priorizada, evidenciando o papel desse critério
como mecanismo de ajuste fino do processo de DA.

Observa-se, na Tabela IV.5, que o EMD apresenta seu melhor resultado em Precisao sob a con-
figuracao SQD-RT-H, enquanto o maior Recall ocorre com ABS-RT-F. Essa alternancia é coerente
com o efeito esperado das medidas de desvio: SQD, ao amplificar desvios mais intensos, tende a
favorecer decisoes mais seletivas, ao passo que ABS promove maior sensibilidade a variagoes lo-
cais, ampliando a retengdo de anomalias candidatas. Em termos de F1, a configuragao baseada em
ABS-F apresenta desempenho superior as alternativas com H, indicando que o ganho em Preciséo
associado a sele¢cdo mais restritiva nao se traduz, nesse caso, em melhor equilibrio global entre FP
e FN.

Comportamento analogo é observado no FBIAD, cujas melhores configuragoes em F1 e Precisao
também se apoiam em ABS, sugerindo que medidas menos sensiveis a outliers extremos favorecem
um balango mais estavel no dominio do Gecco. Em contraste, métodos como REMD, LSTM e ELM
apresentam combinagbes competitivas distribuidas entre ABS e SQD, sem um padrdo dominante
consistente, reforcando o carater modulador da Medida de Desvio, sem redefinir isoladamente os
regimes de detecgao.

No que se refere ao Critério de Filtro, a anélise estatistica por meio do teste de Kruskal-Wallis
apontou diferengas significativas, especialmente para Precisao (p < 0,001) e Recall (p < 0,01), com
tamanhos de efeito classificados como moderados. Esses resultados indicam que a filtragem exerce
influéncia substancial no desempenho dos métodos no conjunto Gecco.

A leitura por método evidencia que filtros mais conservadores, como GD e RT, aparecem de

forma recorrente em configuragoes associadas a maiores valores de Precisao e F1, como observado no
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EMD, FBIAD e em configuragoes especificas do ARIMA e do SVM. Nessas abordagens, a filtragem
mais restritiva contribui para a contencao de falsos positivos em um cenario marcado por elevada
variabilidade e ruido frequente.

Em contraste, o filtro BP surge com maior frequéncia em combinagoes associadas a maiores
valores de Recall, particularmente em métodos como REMD, LSTM, ELM e Conv1D. Nesse caso,
a filtragem mais permissiva favorece a retencao de anomalias candidatas, ampliando a sensibilidade
do processo de deteccao, ainda que com impacto negativo sobre a seletividade.

No que se refere a Selecao de Candidatos, a comparacao entre as estratégias F e H, conduzida
por meio do teste de Wilcoxon, nao indicou diferencgas estatisticamente significativas nas métricas
avaliadas. Ainda assim, a leitura dos resultados por método revela padrées consistentes com os
efeitos esperados desse critério como etapa final de refinamento.

Observa-se que a estratégia F aparece associada a maiores valores de Recall em métodos como
EMD, REMD e FBIAD, especialmente quando combinada a filtros mais permissivos. Essa estratégia
favorece a deteccao antecipada de eventos andmalos dentro do conjunto de candidatos previamente
filtrado. Por outro lado, a estratégia H manifesta-se com maior frequéncia em configuracoes asso-
ciadas a maiores valores de Precisdo, como observado no EMD e em configuragées do SVM e do
ARIMA, refletindo a priorizagdo de pontos com maior intensidade de desvio.

Em conjunto, a Selecdo de Candidatos atua no Gecco como um mecanismo de ajuste final,
promovendo deslocamentos marginais no balanco entre FP e FN, sem redefinir isoladamente o com-
portamento dos métodos. Assim como observado para as demais etapas, sua atuacgao é condicionada
pelas escolhas anteriores de Medida de Desvio e Critério de Filtro, reforgando a caracterizagao dos

critérios internos como mecanismos de ajuste fino do processo de DA.

IV.5 Analise Detalhada do Conjunto de Dados: NAB

Esta secao apresenta a andlise detalhada dos experimentos conduzidos no conjunto de dados
NAB, amplamente adotado como referéncia para a avaliagdo de métodos de DA em séries temporais
rotuladas. O conjunto retne séries reais e sintéticas, representativas de cenéarios de monitoramento
em ambientes de computacdo em nuvem, nos quais anomalias podem se manifestar tanto de forma
abrupta quanto progressiva. Esse contexto impde desafios especificos a detecgao, particularmente
no equilibrio entre sensibilidade & deteccao precoce e controle de alarmes espirios.

A Tabela IV.6 apresenta, para cada método avaliado, as combinacoes de critérios que alcancaram
o melhor desempenho médio em Precisao, Recall e F1. Assim como observado no conjunto Gecco
(Segao IV.4), os resultados no NAB néo indicaram a formagao de um niicleo competitivo amplo ou
estavel entre métodos distintos, sendo os melhores resultados concentrados em combinagoes pontuais

e fortemente dependentes das escolhas internas de critérios.



33

Tabela IV.6: Desempenho no Conjunto de Dados: NAB

Método Critérios Precisao Recall F1 Método Critérios Precisao Recall F1
ABS-GD-F 0,015 0,500 0,059 SQD-RT-F 0,118 0,066 0,083

REMD  ohppn 0003 1.000 0006 ST ABSBPF 0015 0489 0028
EMD  SQD-RT-F 0000 0,000 0,000 ABS-RT-H 0438 0,198 0,263
ELM SQD-RT-H 0,500 0,182 0,263

ABS-BP-H 0,023 0,604 0,042

ABS-RT-H 0,006 0500 0,023 SQD-RT-H 0,389 0,134 0,196

FBIAD -\ psRTr 0,006 0500 0023 SO apsppm 0010 0,491 0,020
ARIMA ABSRI-H 0300 0,108 0,522 ABS-RT-H 0412 0,172 0,233

SQD-BP-H 0,021 0,675 0,057 SVM SQD-RT-H 0,471 0,157 0,231
SQD-BP-H 0,011 0,607 0,022

Observa-se que alguns métodos so representados por menos de trés linhas na Tabela I'V.6. Isso
ocorre quando uma mesma combinacao de critérios concentra os melhores desempenhos do método
em mais de uma meétrica, como verificado em REMD, FBIAD, ARIMA, LSTM e ConvlD, cujas
configuragoes mais competitivas em Precisao, Recall ou F1 coincidem parcialmente.

No caso do EMD, nao foram apresentadas combinagoes associadas as métricas de Precisao, Recall
e F1, uma vez que todas as configuracoes avaliadas resultaram em valores nulos nessas métricas.
Ainda assim, o método é reportado por completude experimental, registrando-se a combinagao
SQD-RT-F, a qual nao alterou as métricas analisadas nesta secao.

No que se refere as Medidas de Desvio, a comparagao entre ABS e SQD, avaliada por meio
do teste de Wilcoxon, nao indicou diferencas estatisticamente significativas nas métricas avaliadas.
Ainda assim, a leitura dos resultados por método evidencia padroes consistentes de comportamento.
Em métodos como REMD e FBIAD, observa-se que configuragées baseadas em SQD tendem a
favorecer valores elevados de Recall, refletindo maior sensibilidade & detecgao de eventos andémalos,
ainda que com prejuizo & Precisdo. Em contraste, métodos como ARIMA e SVM apresentam
melhores valores de F1 quando combinados a ABS, indicando um equilibrio mais estavel entre
deteccao correta e contencao de falsos positivos.

Esse comportamento estd alinhado & analise geral apresentada na Se¢ao IV.2, na qual as dife-
rengas entre ABS e SQD se mostram de magnitude desprezivel ou pequena (Tabela IV.2). No NAB,
a Medida de Desvio atua, portanto, como um mecanismo de ajuste fino, modulando a sensibilidade
dos métodos a diferentes padroes de desvio, sem redefinir de forma isolada os regimes de detecgao.

No que se refere ao Critério de Filtro, a comparacao entre BP, GD e RT, avaliada por meio do
teste de Kruskal-Wallis, nao indicou diferengas estatisticamente significativas para Precisao e Recall,
embora tenha indicado diferenca estatisticamente significativa para F1. A leitura dos resultados por
método sugere, contudo, padroes recorrentes na forma como BP, GD e RT interagem com diferentes

abordagens de DA no conjunto NAB.
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Em métodos como REMD, observa-se que o maior Recall do método ocorre sob BP, enquanto
uma alternativa com GD apresenta menor sensibilidade, mas maior controle do conjunto de can-
didatos. Em FBIAD, as melhores combinacoes do método sdo obtidas com RT, mantendo Recall
constante nas duas estratégias de selecdo, o que sugere que, nessa abordagem, a filtragem atua
sobretudo estabilizando o conjunto de candidatos em um regime mais conservador.

Em métodos como ARIMA, SVM e nas arquiteturas baseadas em aprendizado, RT aparece
com maior frequéncia nas combinagoes associadas a maior seletividade, ao passo que BP reaparece
em configuracoes voltadas a maior Recall. No caso do ELM, por exemplo, as configuracbes mais
competitivas concentram-se em RT, enquanto uma alternativa com BP eleva Recall com perda de
seletividade, ilustrando o deslocamento do compromisso entre sensibilidade e Precisao induzido pela
filtragem.

No que se refere a Selecao de Candidatos, a comparagao entre as estratégias F e H, avaliada por
meio do teste de Wilcoxon, nao indicou diferencas estatisticamente significativas nas métricas de
Precisao, Recall e F1. Ainda assim, a leitura dos resultados por método revela padroes consistentes
com o papel desse critério como etapa final de refinamento do processo de DA no conjunto NAB.

Em métodos como REMD e FBIAD, a estratégia F aparece associada a configuragbes com maior
Recall, refletindo a priorizacao da detecgao antecipada de eventos anémalos dentro do conjunto de
candidatos previamente filtrado. Nessas abordagens, a selecao do primeiro ponto excedente favorece
maior sensibilidade, ainda que com impacto limitado sobre a seletividade global.

Em contraste, a estratégia H se manifesta de forma recorrente em combinagoes associadas a
maior equilibrio entre Precisdao e Recall, como observado em ARIMA, SVM e em arquiteturas
baseadas em aprendizado. Nesses casos, a priorizacao do ponto com maior intensidade de desvio
atua como um mecanismo complementar de refinamento, favorecendo decisdes mais seletivas sem
alterar substancialmente o conjunto de candidatos herdado das etapas anteriores.

De forma integrada, a anélise do conjunto NAB indica que o desempenho observado resulta da
articulag@o entre os métodos de DA e do ajuste fino dos critérios de deteccao, os quais contribuem de

forma complementar para aprimorar o processo de identificacdo de anomalias em séries temporais.

IV.6 Analise Aprofundada da Série A3-TS43

Esta secao apresenta uma anélise aprofundada dos resultados de detec¢ao de anomalias no con-
junto de dados Yahoo, com foco na série temporal A3Benchmark-TS/3. Essa série pertence ao
subconjunto sintético A3 e é caracterizada por tendéncia crescente, forte componente sazonal e
eventos andmalos injetados de forma pontual, configurando um cenério intrinsecamente nao esta-
cionario. Nesse contexto, variacoes abruptas ocorrem sobre uma dindmica global nao constante, o

que impde desafios adicionais & deteccao de anomalias e torna particularmente relevante a escolha
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dos métodos de DA e dos critérios internos que estruturam o processo de detecgéo, ja analisados de
forma agregada na Segao IV.2.

A Figura IV.1 apresenta a detecgdo de anomalias ao longo da série, evidenciando padroes con-
cretos de acerto e erro para diferentes combinagdes de método e critérios de DA. As anomalias de
referéncia (ground truth) sao indicadas em azul-escuro; os Verdadeiros Positivos (VP) em verde; os
Falsos Positivos (FP) em vermelho; e os Falsos Negativos (FN) em azul-claro. Essa visualizagao
permite observar, em nivel de série individual, como os efeitos médios discutidos na Segao IV.2 se

manifestam localmente ao longo do tempo.
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Figura IV.1: Detecgao de anomalias na série A3Benchmark-TS43 (Yahoo).

A Figura IV.1 evidencia que o impacto da Medida de Desvio sobre o comportamento da detecgao
se manifesta de forma condicionada ao método de DA adotado, explicitando diferentes trade-offs
entre sensibilidade e seletividade. No caso do ARIMA, combinagbes baseadas em ABS, quando
associadas a critérios de filtro mais seletivos, tendem a concentrar as deteccoes em intervalos corres-
pondentes a desvios abruptos, reduzindo a dispersao de FP ao longo da série. Esse comportamento
é coerente com a analise global (Se¢ao IV.2), na qual ABS apresentou desempenho médio superior

a SQD. Em contraste, configuragées com SQD acentuam desvios de maior magnitude, aumentando
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a sensibilidade & identificagao de eventos extremos e favorecendo padroes de deteccdo compativeis
com filtros de natureza gaussiana, ao custo de maior incidéncia de alarmes espurios.

Para o método REMD, cuja modelagem se baseia em decomposicao empirica e adaptacao local,
a interagao entre Medida de Desvio e estrutura do modelo torna-se ainda mais pronunciada. Em
regimes mais seletivos, o uso de ABS promove maior alinhamento entre as detecgoes e as anomalias
de referéncia, indicando maior robustez frente a flutuacoes locais sobre a tendéncia nao estacionaria
da série. Por outro lado, a adogdo de SQD enfatiza desvios mais acentuados, favorecendo a iden-
tificagao de picos isolados, mas também induzindo maior dispersao de detecgoes em determinados
regimes, refletindo, em escala local, os trade-offs observados na avaliacao global dos critérios.

No que diz respeito ao Critério de Filtro, a comparacao entre BP, GD e RT, para ambos os
métodos, revela regimes de deteccao claramente distintos. Filtros do tipo BP produzem padroes
caracterizados por elevada sensibilidade, com detec¢oes amplamente distribuidas ao longo da série e
aciamulo de FP, refletindo um regime no qual o Recall é priorizado em detrimento da Precisao. Esse
comportamento é consistente com os resultados da Secao IV.2, que apontaram o filtro BP como
associado a maiores niveis médios de Recall. Em oposicao, o filtro RT induz um regime mais conser-
vador, no qual as detecgoes se concentram em regioes de maior desvio em relagdo ao comportamento
esperado, privilegiando a seletividade e reduzindo a ocorréncia de alarmes espirios, em consonancia
com seu melhor desempenho médio em Precisdo na anélise geral. O filtro GD estabelece um regime
intermediario, no qual se observa um compromisso mais estavel entre sensibilidade e controle de
erros, configurando um equilibrio mais consistente entre Recall e Precisao, também identificado no
niicleo competitivo da anélise global.

A analise por método reforca essas distingdes. No ARIMA | cuja modelagem assume uma estru-
tura temporal paramétrica, critérios de filtro mais permissivos amplificam a propagagao de residuos
locais, enquanto estratégias mais seletivas restringem as detecgoes a eventos de maior discrepancia
em relagdo ao modelo ajustado. No REMD, a interacao com o critério de filtro evidencia maior
sensibilidade & forma como os componentes sdo agregados e avaliados, resultando em padroes de
deteccao fortemente dependentes da combinacao entre filtro e Medida de Desvio, refor¢cando o papel
desses critérios como mecanismos de ajuste fino adaptativos, conforme discutido de forma agregada
na Secao 1V.2.

Quanto a Selegao de Candidatos, a analise desta subsecao concentra-se nas configuracées base-
adas na estratégia F, conforme ilustrado na Figura IV.1. Nesse recorte, o critério de selegao atua
como mecanismo de consolidacao das detecgoes produzidas pelos métodos e pelos critérios anterio-
res, influenciando a organizagdo temporal de VP, FP e FN, sem redefinir os regimes estabelecidos
pela interagao entre método de DA e Critério de Filtro. Tal papel complementar é consistente com

a vantagem média observada para F em relacao a H na anélise global (Segao IV.2), ainda que com
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efeitos de magnitude limitada.

De forma integrada, a analise da série A8Benchmark-TS43 evidencia que os padroes de detecgao
observados na Figura IV.1 decorrem da articulagao entre os critérios de DA e os métodos de detecgao,
na qual Medida de Desvio, Critério de Filtro e Selegao de Candidatos desempenham papéis de ajuste

fino para o aprimoramento do processo de identificacao de anomalias em séries temporais.
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Capitulo V  Conclusao

Este trabalho examina o impacto do ajuste fino dos critérios de deteccao no desempenho de
métodos de DA em séries temporais, com foco nos critérios de Medida de Desvio, Filtro e Selegao
de Candidatos. Partindo do reconhecimento de que decisbes metodoldgicas implicitas nesses critérios
influenciam diretamente o equilibrio entre FP e FN, frequentemente resultando em alertas espirios
ou na omissao de eventos relevantes, o estudo adota uma abordagem analitica que prioriza a analise
sisteméatica dos critérios responsaveis pela identificacao de anomalias, em detrimento de comparacoes
exclusivamente baseadas nos métodos de DA.

Para responder as questdes de pesquisa propostas, foi empregado um framework modular de
benchmark, implementado no Harbinger, que permite combinar e avaliar, de forma controlada, dife-
rentes critérios de detecgao em miltiplos métodos e conjuntos de dados. Essa abordagem possibilita
isolar o efeito individual e combinado dos critérios, evitando interpretacoes baseadas apenas no com-
portamento agregado dos métodos, tratados como caixas fechadas.

A analise experimental conduzida neste trabalho responde as questées de pesquisa apresentadas
no Capitulo I, fornecendo a base empirica para a avaliagao do impacto dos critérios de detecgao no
desempenho da DA.

No que se refere as Medidas de Desvio, a analise experimental responde & Q1 ao indicar que ABS
e SQD apresentam comportamentos amplamente equivalentes no desempenho médio da detecgao,
com diferengas de magnitude desprezivel ou pequena nas métricas de Precisao, Recall e F1. Embora
variagoes pontuais sejam observadas em conjuntos de dados especificos, os resultados mostram que
a escolha do Critério de Medida de Desvio influencia a distribui¢ao dos residuos, mas exerce impacto
limitado, quando considerada de forma isolada, sobre os regimes globais de detecgéao, atuando de
modo complementar aos demais critérios.

Em relagao aos Critérios de Filtro, a analise experimental responde & Q2 ao indicar que esse
critério constitui o principal fator de diferenciacdo entre regimes de deteccgao. Filtros como BP, GD
e RT conduzem a compromissos distintos entre sensibilidade e seletividade, refletindo-se de maneira
consistente nas métricas avaliadas. Enquanto filtros mais permissivos favorecem o Recall, filtros
mais conservadores priorizam a Precisdo, e configuracoes intermediarias tendem a produzir melhor
equilibrio global, conforme evidenciado pelo F1. Esses resultados refor¢am que a definigao do limiar

de filtragem exerce papel central no comportamento da DA.
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Quanto a Selecao de Candidatos, a analise experimental responde a Q3 ao indicar que F e H
atuam predominantemente como mecanismos de refinamento das decisoes ja induzidas pelo Cri-
tério de Filtro. As diferencas observadas entre essas estratégias apresentam magnitudes pequenas
ou despreziveis no desempenho médio, indicando que sua influéncia é mais sutil e dependente do
contexto, sem redefinir, de forma isolada, os regimes de detecgao estabelecidos nas etapas anteriores
do pipeline.

De forma integrada, este trabalho demonstra que o desempenho da DA nao é determinado ex-
clusivamente pelo método adotado, mas pela articulagao entre os critérios de DA e os métodos de
identificagdo de anomalias. A explicitagdo e o ajuste fino desses critérios ampliam a interpretabili-
dade dos resultados, permitem maior adaptacio as caracteristicas especificas das séries temporais
e contribuem para avaliagoes experimentais mais reprodutiveis e transparentes. Nesse sentido, o
ajuste fino dos critérios de DA emerge como um mecanismo eficaz para aprimorar a identificagao
de anomalias, frequentemente com impacto comparavel ou superior & simples substituicado do mé-
todo subjacente, sem pretensao de universalidade e sempre condicionado as propriedades dos dados
analisados.

Como principais contribuictes, esta dissertacdo apresenta uma analise sisteméatica do papel
dos critérios de DA, um framework modular para avaliacdo comparativa e evidéncias empiricas
que qualificam os critérios de DA como mecanismos adaptativos no processo de identificacao de
anomalias.

Por fim, sdo apontados como trabalhos futuros a extensao dessa abordagem para ambientes
em tempo real e o desenvolvimento de estratégias de ajuste automatico dos critérios com base em
propriedades observéveis das séries temporais, bem como a integragao de mecanismos adaptativos
de ajuste fino em frameworks de DA. Como desdobramentos dessa linha, destaca-se a investigagao
do papel do sinal do desvio, da adogao de limiares assimétricos, da persisténcia temporal dos desvios
e da correlacao entre variaveis, visando aprimorar a robustez da deteccao e reduzir a ocorréncia de

alarmes espurios em diferentes dominios de aplicagao.
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