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RESUMO

Correspondéncia de Deteccgoes a Eventos em Séries Temporais com Eficiéncia

Computacional e Garantia de Otimalidade

Michel Siqueira Reis

Orientadores:
Rafaelli Coutinho e Eduardo Ogasawara

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.

Este trabalho apresenta o SmartSoftED, uma métrica otimizada para avaliagao da detecgao de
eventos pontuais em séries temporais. A métrica original, SoftED, introduz uma avaliacao “suave”
baseada em tolerancia temporal, atribuindo pontuagoes graduais a detecgoes proximas de eventos
reais. No entanto, sua formulagao atual depende de uma abordagem gulosa que nao garante oti-
malidade em todos os casos e exige um custo computacional quadrético, o que limita sua aplicacao
em ambientes de larga escala ou de processamento em tempo real. O SmartSoftED supera essas
limitagoes ao introduzir uma estratégia que decompoe o problema em subproblemas disjuntos tra-
taveis: alguns podem ser resolvidos de forma eficiente e sem perda de otimalidade, enquanto outros
sao modelados como problemas de emparelhamento méximo ponderado em grafos bipartidos desba-
lanceados. Essa abordagem preserva a otimalidade das correspondéncias entre detecgoes e eventos
e reduz significativamente o custo computacional. Na pratica, o método alcanga uma aceleragao
média de duas ordens de grandeza, tornando-se adequado para determinadas aplicagoes de grande
escala e para sistemas sujeitos a restrigoes temporais rigorosas.

Palavras-chave: Séries temporais; Deteccao de eventos; Avaliacdo de métricas; SoftED; Smart-
SoftED; Eficiéncia computacional; Otimalidade; Emparelhamento em grafo bipartido; Algoritmo
Hungaro.

Rio de Janeiro,

29-01-2026



ABSTRACT

Matching Detections to Events in Time Series with Computational Efficiency and

Optimality Guarantees

Michel Siqueira Reis

Advisors:
Rafaelli Coutinho e Eduardo Ogasawara

Abstract of Dissertation submitted to the Graduate Program in Computer Science at the Federal
Center for Technological Education Celso Suckow da Fonseca (CEFET/RJ), as partial fulfillment
of the requirements for obtaining the degree of Master.

This work presents SmartSoftED, an optimized metric for evaluating the detection of point
events in time series. The original metric, Soft ED, introduces a “soft” evaluation based on temporal
tolerance, assigning gradual scores to detections that occur near actual events. However, its current
formulation relies on a greedy approach that does not guarantee optimality in all cases and incurs
a quadratic computational cost, limiting its applicability in large-scale or real-time processing en-
vironments. SmartSoftED overcomes these limitations by introducing a strategy that decomposes
the problem into manageable, disjoint subproblems: some can be solved efficiently without loss
of optimality, while others are modeled as maximum-weighted matching problems on unbalanced
bipartite graphs. This approach preserves the optimality of correspondences between detections
and events while significantly reducing computational cost. In practice, the method achieves an
average speedup of two orders of magnitude, making it suitable for certain large-scale applications
and systems with strict temporal constraints.

Key-words: Time series; Event detection; Evaluation metrics; SoftED; SmartSoftED; Computa-
tional efficiency; Optimality; Bipartite graph matching; Hungarian Algorithm.

Rio de Janeiro,

29-01-2026
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Capitulo I Introducao

Uma série temporal é uma sequéncia de observagoes registradas ao longo do tempo, permitindo
a andlise do comportamento de uma variavel a partir de seus valores passados |[Hanssens et al.,
2003]. Essas séries podem apresentar mudangas significativas em determinados momentos, conhe-
cidas como eventos [Guralnik and Srivastava, 1999]. A identificacdo desses eventos é fundamental,
pois correspondem a fenémenos especificos em um contexto e fornecem informacoes criticas para
a interpretagdo e a tomada de decisdo. A deteccao de eventos é realizada por meio de técnicas
aplicadas ao estudo de séries temporais |[Pimentel et al., 2014].

Quando um evento é rotulado em uma série temporal, sua deteccdo pode ser tratada como
uma tarefa de classificagdo e, portanto, avaliada por métricas como acurécia, precisao, revocacao e
F1 [Lavin and Ahmad, 2015; Tatbul et al., 2018]. Essas métricas consideram qualquer desvio entre
a detecgao e o evento como erro absoluto e, por isso, sao denominadas métricas rigidas neste estudo.
Contudo, diferentemente de problemas classicos de classificacao, a avaliacao de deteccao de eventos
exige maior flexibilidade, uma vez que identificar um evento com pequena margem de diferenca
temporal ainda pode ser util em diversas aplicagbes. Assim, métricas rigidas ndo sdo suficientes
para capturar a qualidade real dos métodos de detecgao [Xu et al., 2018; Salles et al., 2024; Sgrbg
and Ruocco, 2023].

Como os métodos de detecgao em séries temporais raramente produzem previsoes perfeitas, uma
boa métrica deve discernir as melhores previsoes nao perfeitas. Para suprir essa limitagao, diversos
métodos de avaliagao foram propostos, cada um composto por um conjunto de métricas [Serbg and
Ruocco, 2023]. Entre esses trabalhos, destaca-se o SoftED [Salles et al., 2024], resultado de pesquisa
anterior da qual o autor participou e que serve de base para o presente trabalho. Essa abordagem
introduz métricas que incorporam tolerincia temporal como mecanismo de suavizac¢ao, permitindo
avaliar detecgoes nao perfeitas de forma mais adequada. A implementacio dessa abordagem ocorre
no framework Harbinger [Salles et al., 2020].

A metodologia SoftED exige uma etapa explicita de associagdo entre detecgbes e eventos, in-
dispensavel para o cédlculo das quantidades de verdadeiros positivos, falsos positivos, verdadeiros
negativos e falsos negativos. Na implementacao original, essa associacao é conduzida por meio de
uma estratégia gulosa, na qual cada detecgao é associada, de forma sequencial, ao evento que maxi-

miza sua pontuacao segundo uma funcao de pertinéncia. Para esse fim, todos os eventos candidatos



sao avaliados para cada detecgao, o que acarreta, no pior caso, um custo computacional quadratico
quando o ntimero de detecgdes é proporcional ao namero de eventos [Salles et al., 2024].

Essa abordagem nao garante a otimizagao global das associacbes, uma vez que se baseia em
decisoes locais tomadas de forma sequencial, o que pode impedir a formagdo do conjunto de pares
detecgao—evento que maximiza a pontuagao total atribuida as detecgoes. Além disso, a complexidade
computacional quadratica da implementacao limita sua aplicacao em séries temporais de grande
porte ou em cenarios sujeitos a restrigoes rigorosas de tempo de execugao.

A ideia central deste trabalho é reformular o processo de correspondéncia entre detecgoes e even-
tos da métrica SoftED como um problema de otimizagao. Essa reformulagao posiciona o problema
no contexto da otimizagao combinatéria, permitindo explorar técnicas classicas de emparelhamento
em grafos bipartidos para a obtengao de solugoes globalmente 6timas.

A estratégia proposta baseia-se em modelar apenas os trechos do problema em que hé& concor-
réncia entre detecgoes e eventos como um emparelhamento maximo ponderado em grafos bipartidos
completos desbalanceados. Diferentemente da abordagem gulosa original, essa reformulagao permite
introduzir garantias de otimalidade na associacao entre deteccoes e eventos, eliminando decisées lo-
cais que podem comprometer a qualidade global da avaliacao.

A partir dessa reformulacao, o trabalho propée o método hibrido SmartSoftED, que explora a
estrutura do problema para decompor a correspondéncia em subproblemas disjuntos, resolvendo
apenas 0s casos necessarios por meio de um algoritmo de otimizagao, enquanto preserva solugoes
mais simples para os demais casos. Essa estratégia permite equilibrar qualidade das associagoes e
custo computacional, tornando vidvel sua aplicacao em cenarios de maior escala ou de processamento
em tempo real.

O método é implementado e validado experimentalmente, sendo comparado as solugbes an-
teriores da mesma técnica (SoftED [Salles et al., 2024 e Soft EDPAR [Reis et al., 2024]|) quanto
a qualidade da avaliagdo e a eficiéncia de execugao. Os resultados obtidos demonstram ganhos
consistentes de desempenho e qualidade de avaliacao, cujo alcance e limitagoes sao analisados de-
talhadamente nos experimentos apresentados ao longo do trabalho.

Este trabalho esta estruturado nos seguintes capitulos. O Capitulo II apresenta o referencial
tedrico necessario a compreensao do problema abordado, contemplando os conceitos fundamentais
de séries temporais, deteccao de eventos e as principais dificuldades associadas & sua avaliagao.
Nesse contexto, sao revisadas as bases conceituais da métrica SoftED, com énfase em suas limita-
¢oes relacionadas a etapa de associagao entre deteccoes e eventos. Em seguida, sao introduzidos os
fundamentos de teoria de grafos e de otimizagao combinatoéria, que permitem formalizar o problema
de associagao como um problema de atribuicao, modelado como um emparelhamento maximo pon-

derado em um grafo bipartido completo desbalanceado, sustentando a abordagem proposta neste



trabalho.

O Capitulo III discute os principais trabalhos relacionados, organizando a literatura em métricas
para eventos intervalares e para eventos pontuais. Essa revisao permite compreender as limitagoes
das abordagens existentes e posicionar a proposta deste estudo no estado da arte. No Capitulo IV,
apresenta-se a modelagem e a formulagao do problema de associagao entre eventos e detecgoes,
estabelecendo sua definicao formal e a aplicagdo do algoritmo hungaro ao contexto investigado.
No Capitulo V, descreve-se a metodologia desenvolvida, desde a reformulagdo da associagdo en-
tre eventos e detecgdes como um problema de otimizagao até a construcao da abordagem hibrida
SmartSoftED. Sao apresentados os principios gerais do método, incluindo sua estrutura, baseada
na decomposi¢ao do problema em subproblemas disjuntos, resolvidos com otimalidade e eficién-
cia computacional. O Capitulo VI apresenta os experimentos conduzidos para avaliar a proposta,
examinando tanto a qualidade da correspondéncia quanto seu desempenho computacional em dife-
rentes cenarios e conjuntos de dados. Por fim, o Capitulo VII sintetiza as contribuic¢ées do trabalho,

discute suas limitagoes e sugere diregoes de pesquisa futuras.



Capitulo IT Referencial

Este capitulo apresenta os conceitos fundamentais necessarios & compreensao deste trabalho.
Primeiro, descreve-se o que sao séries temporais e como os eventos podem ser detectados e classi-
ficados. Na sequéncia, discutem-se as métricas de avaliacao tradicionais e suas limitagoes quando
aplicadas ao dominio das séries temporais, devido ao carater sequencial e dependente do tempo dos
dados. Em seguida, sdo apresentadas as métricas SoftED, que utilizam légica difusa para incor-
porar tolerancia temporal na associacao entre detecgoes e eventos, resultando em um processo de
avaliacao menos rigido. Por fim, sao definidos os conceitos fundamentais de teoria de grafos e de
otimizagdo combinatoéria, os quais fornecem o embasamento necessario para modelar a associagao

como um problema de emparelhamento em um grafo bipartido completo.

II.1 Deteccao de Eventos em Séries Temporais

Uma série temporal X é uma sequéncia de n observagoes, < x1,x2,3,...,ZT, > |[Esling and
Agon, 2012]. Cada observagao especifica da série temporal é representada por z;, indexada no
tempo por t (t € {1,...,n}). O comprimento de uma série temporal X é denotado por |X|, sendo
| X| = n. As sequéncias que compoem uma série temporal interpretam-se como o processo da série
temporal [Shumway and Stoffer, 2025], pois ela ¢ estudada em funcao de seus dados passados [Hans-
sens et al., 2003].

Em muitos casos, essas séries apresentam mudangas significativas em determinados momentos,
conhecidas como eventos |Guralnik and Srivastava, 1999]. Com o intuito de mapear os fundamentos
associados & deteccao de eventos, Ogasawara et al. [2025] desenvolveram uma taxonomia, ilustrada
na Figura II.1. Nela, os eventos sao classificados em cinco dimensoes analiticas: tipos de eventos,
estruturas de dados, métodos de deteccao, cenarios de aplicacdo e métricas de avaliagao.

Os tipos de eventos podem ser agrupados em trés categorias principais: anomalias, pontos de
mudanca e motifs. Anomalias correspondem a observagoes que se desviam significativamente do
padrao; pontos de mudanca refletem alteracoes relevantes na tendéncia ou na volatilidade da série
temporal; e motifs sdo padroes recorrentes e aproximados observados na série [Ogasawara et al.,
2025].

Quanto a estrutura de dados, os eventos podem ser definidos em relagdo & sua granularidade
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Figura II.1: Taxonomia de eventos em séries temporais. Fonte: Adaptado de Ogasawara et al.
[2025].

Avaliacao da
deteccio

e & sua dimensionalidade. A granularidade de um evento pode ser pontual, isto é, observagoes
individuais que ocorrem em algum momento, ou intervalar, isto é, um conjunto de observagoes que
ocupa um intervalo [Ariyaluran Habeeb et al., 2019]. J& a dimensionalidade indica quantas variaveis
sao medidas ao longo do tempo: séries univariadas medem uma variavel; multivariadas, mais de
uma [Ogasawara et al., 2025].

Quanto aos cenarios de deteccdo de eventos, eles podem ser classificados em trés tipos: offline,
online e preditivo. A detecgao offline ocorre apos a coleta completa (ou parcial) da série temporal,
permitindo uma anélise retrospectiva com maior disponibilidade de recursos e menor restrigao de
tempo. A deteccao online é realizada em fluxo continuo, enquanto os dados sdo gerados, exigindo
baixa laténcia e atualizagao frequente dos modelos para respostas imediatas. J4 a detecgao preditiva
busca antecipar eventos futuros com base em padroes histéricos, utilizando técnicas estatisticas,
aprendizado de maquina ou redes neurais profundas [Ogasawara et al., 2025; Ahmad et al., 2017].

Os métodos de deteccao de eventos encontrados na literatura agrupam-se em cinco categorias
principais: regressao, classificacdo, agrupamento (clustering), métodos estatisticos e métodos ba-
seados em conhecimento de dominio [Ogasawara et al., 2025]. A detecgdo de eventos em séries
temporais é um campo em evolu¢ao, com diversos métodos disponiveis, o que torna desafiador de-

terminar a abordagem adequada para cada dominio [Serbg and Ruocco, 2023; Zhao, 2021].



No que se refere as técnicas de avaliagao desses métodos, diversos estudos dedicam-se & anélise,
comparacao e revisao sistematica das abordagens existentes, evidenciando a complexidade desse
processo [Olteanu et al., 2023; Zhao, 2021]. Ainda nao héa consenso na literatura quanto as métricas
mais adequadas para diferentes contextos e dominios de aplicag@o, e as métricas disponiveis apre-
sentam propriedades e pressupostos distintos. Ademais, mesmo as métricas mais adotadas tém sido
objeto de criticas recentes quanto & sua capacidade de avaliar os métodos de detec¢ao [Sgrbg and
Ruocco, 2023|.

A avaliagao das detecgOes de eventos em séries temporais envolve medir a precisdo e a eficicia
na identificacao de eventos com base em dados de referéncia. Essa tarefa é desafiadora devido a sub-
jetividade na rotulagem dos eventos e & escassez de rétulos confidveis em muitas aplicagoes. Além
disso, a forma como os eventos sao representados (pontuagoes ou rotulos) influencia diretamente a
analise. Existem métodos de detecgao em que cada ponto da série recebe uma pontuagao de propen-
sao, isto é, uma estimativa da probabilidade de que aquele ponto represente um evento. Em outros
métodos, cada ponto é classificado com um rotulo que o classifica como tipico ou anémalo [Sgrbg
and Ruocco, 2023; Ogasawara et al., 2025].

Apesar desses desafios, conjuntos de dados de séries temporais rotulados, com a indicagdo de
eventos, costumam representa-los de forma binéria: cada ponto temporal da série é classificado como
pertencente a um evento (positivo) ou a um nao-evento (negativo). Neste trabalho, considera-se

exclusivamente esse tipo de representacao binaria.

I11.2 Meétricas para avaliagao da detecgao de eventos em séries temporais

Sob a premissa de uma representacao binéria, o problema de deteccao de eventos em séries
temporais reinterpreta-se como uma tarefa de classificacao binéria. Essa equivaléncia, por sua vez,
conduz naturalmente a adocao de métricas de desempenho consagradas na literatura estatistica e
computacional. Tais métricas sao entao utilizadas para avaliar a qualidade das predi¢des do modelo.

A matriz de confusdo é a base da avaliacao de classificadores binarios, resultando da evolugao
de conceitos oriundos da estatistica classica. Sua origem remonta aos trabalhos de Karl Pearson, no
inicio do século XX, sobre tabelas de contingéncia 2 X 2, que permitiram a estruturacao sistematica
de dados categodricos [Brooks et al., 2024].

Posteriormente, a distin¢ao entre diferentes tipos de erro é formalizada pela teoria da decisao
estatistica, o que contribui para o desenvolvimento das categorias de falso positivo e falso negativo.
Com o tempo, essas estruturas dao origem & categorizacao dos resultados classificatérios em quatro
componentes fundamentais: verdadeiro positivo (TP), falso positivo (FP), verdadeiro negativo (TN)
e falso negativo (FN) [Brooks et al., 2024].

Atualmente, diversas métricas derivam desses quatro componentes da matriz de confusao, sendo



acuracia, precisao, revocagao, especificidade e F1 as mais utilizadas, cujas féormulas podem ser

observadas na Tabela II.1.

Acuracia Precisao Revocagao Especificidade F1-Score
TP+ TN TP TP TN y Precisao x Revocagao
TP+TN+FP+FN TP+FP TP+ FN TN+ FP Precisao + Revocacgao

Tabela II.1: Métricas tradicionais derivadas da matriz de confusio.

O principal desafio ao aplicar métricas tradicionais na avaliacdo de deteccoes de eventos em
séries temporais é que elas nao consideram a dimensao temporal inerente ao problema. Em ca-
sos de eventos pontuais, essas métricas desconsideram a proximidade temporal entre as detecgoes,
tratando-as de forma binaria, sem reconhecer o valor de uma deteccao proxima ao evento real. Ja
em eventos intervalares, elas ignoram a proépria extensao temporal dos eventos, avaliando apenas
pontos individuais e, assim, perdendo a nocao de duracgao e de sobreposicao entre detecgoes e even-
tos.

Em resposta a essa limitacao, uma das primeiras tentativas de lidar com a avaliagao de eventos
intervalares adotou uma formulagdo deliberadamente simplificada. Como exemplo, considera-se a
métrica empregada por Xu et al. [2018], denominada Point-Adjusted (PA) (descrita em maior deta-
lhe no Capitulo III). Nessa métrica, um evento intervalar é considerado completamente detectado
desde que ao menos um de seus pontos seja identificado, independentemente da extensao temporal
efetivamente coberta pela deteccao. Embora tal formulagao tenha o mérito de contornar, de forma
imediata, a dificuldade associada & avaliagdo de eventos intervalares, ela tende a superestimar o
desempenho dos detectores ao desconsiderar a qualidade temporal da associagao.

Na Figura II.2, as esferas pretas representam instantes da série temporal sem ocorréncia de
eventos ou detecgoes, enquanto as esferas vermelhas indicam os pontos em que hé eventos (na linha

de rotulos) ou detecgdes (na linha de predigoes).

Sérietemporal Métricas

ROtulos: ©000000000000000800000000000008® [ paf1

Predicbes: eesssssscesssssssssssssscessssse (.17 0.95

Figura I1.2: Comparagdo das métricas: F1 (tradicional) e PA/! (F1 ponto-ajustada). Fonte: [Sgrbg
and Ruocco, 2023].

Em resposta a essas limitacoes, a literatura cientifica apresenta métricas mais sofisticadas para
a avaliacao de deteccOes em séries temporais, voltadas a mensurar com maior rigor a precisao e a
revocagao. Uma revisao detalhada dessas métricas encontra-se no Capitulo I1I. Contudo, por serem

objeto central deste estudo, as métricas SoftED [Salles et al., 2024] sdo apresentadas a seguir.



I1.3 Meétricas SoftED

As métricas SoftED utilizam principios da computagao flexivel (soft computing) para incorporar
tolerdncia temporal em sua avaliagao. Diferentemente da computacao rigida, que exige solugoes
exatas e deterministicas, a computacao flexivel admite aproximacoes, incertezas e graus de perten-
cimento, o que favorece a construcao de sistemas mais adaptativos. Entre seus pilares fundamentais
esta a logica difusa (fuzzy logic) |[Tettamanzi and Tomassini, 2013|. Proposta por Lotfi Zadeh em
1965, a logica difusa representa um avango em relagao a logica classica, ao permitir que a pertinéncia
de um elemento a um conjunto seja expressa por valores continuos entre 0 e 1, e nao apenas pelos
valores binarios 0 ou 1 caracteristicos de conjuntos rigidos (crisp sets). Essa abordagem permite
modelar situagoes de incerteza, atribuindo diferentes graus de pertencimento em vez de uma classi-
ficagdo absoluta, refletindo de forma mais realista fendmenos complexos |[Zadeh, 1965; Tettamanzi

and Tomassini, 2013]. Esse conceito pode ser observado na Figura II.3.

a b --------- Pertencimento ao frio
Pertencimento ao quente
Frio Quente Frio Quente
1+ re—
0 > 0 . >

40 Temperatura (C) 40 Temperatura (C)

Figura 11.3: (a) Pertencimento a conjuntos classicos (crisp sets) e (b) pertencimento a conjuntos
difusos (fuzzy sets). Fonte: Adaptado de [Tahera et al., 2008|.

Nesse contexto, as métricas SoftED aplicam a légica difusa como mecanismo para estender a
avaliagdo binaria tradicional, transformando-a em um processo graduado que incorpora a nogao
de tolerancia temporal. A Figura I1.4 ilustra essa aplicagdo: os losangos azuis representam os
eventos; os circulos verdes, os eventos perfeitamente detectados (evento e detecgao simultaneos);
e os circulos vermelhos, detecgbes nao perfeitas. Enquanto as métricas tradicionais avaliam as
detecgoes de forma rigida, atribuindo apenas 0 ou 1, a abordagem flexivel permite valores continuos
entre 0 e 1, ponderando o grau de pertencimento de cada detecgdo a um evento especifico [Salles
et al., 2024].

O grau de relevancia de uma detecgdo em relagao a um evento especifico é determinado por
uma funcao de pertinéncia triangular, utilizada na légica difusa para modelar transicées graduais
e incertezas [Liu and Liu, 2001; Wu and Lee, 2007]. Considere d como o indice de uma detec¢ao
em uma série temporal, e o indice de um evento e k£ como um valor que representa a tolerancia

temporal da avaliacdo. A funcao triangular apresentada na Equacao II.1 atribui uma pontuacio
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Figura 11.4: Comparagao entre avaliagao rigida e avaliacao flexivel da detec¢ao de eventos [Salles
et al., 2024].

que quantifica a proximidade temporal entre uma detec¢ao e um evento [Salles et al., 2024].

u(d, e) = max <min (d_ (e—k) (et h) _d> ,0) (IL1)

k ' k

Observa-se que a funcao assume valor maximo igual a 1 quando d = e, decrescendo linearmente
a medida que a distancia temporal |d — e| aumenta, até atingir valor zero nos limites do intervalo
[e—k, e+ k]. Em vez de atribuir valores binarios (0 ou 1) as detecgoes, a logica difusa permite uma
avaliacao mais flexivel e adaptativa no contexto da deteccao de eventos.

Contudo, a introducao do pardmetro de tolerancia temporal acarreta novos desafios. Na au-
séncia da tolerdncia, um evento vincula-se apenas a detec¢ao coincidente no mesmo instante. Ao
incorporé-la, um evento pode associar-se a todas as detec¢oes dentro de seu intervalo temporal, o
que gera concorréncia entre possiveis associagoes. Nesse cenario, torna-se necessério garantir regra
de exclusividade, de modo que cada evento se associe a apenas uma deteccdo, e vice-versa.

A Figura IL5 ilustra trés situagoes tipicas de concorréncia entre associagoes: (a) uma mesma
detecgao é associada a multiplos eventos, (b) um tnico evento é vinculado a varias detecgoes ou (c)
miltiplas detecgoes competem por miltiplos eventos.

Para preservar a integridade em relagdo as métricas tradicionais, adota-se uma estratégia gu-
losa: cada deteccao associa-se ao evento que lhe confere a maior pontuagao segundo as fungoes de
pertinéncia. Apds essa atribuicao inicial, os eventos e detecgoes remanescentes passam pelo mesmo

processo iterativamente, até que nao restem associagoes possiveis. Na Figura I1.5, em (a), a detec-
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Figura I1.5: Como associar detecgoes a eventos? Adaptado de [Salles et al., 2024].

¢ao vincula-se ao evento que a avalia melhor; em (b), a detecgdo mais bem avaliada associa-se ao
tnico evento disponivel; e em (c), as detecgdes mais bem pontuadas sao atribuidas sucessivamente
aos eventos que as avaliam de forma mais favoravel. As detecgdes sem correspondéncia recebem
pontuacao 0.

A métrica Soft ED mantém consisténcia com as avaliagoes rigidas e preserva a pontuagdo méxima
de 1. Para isso, estabelece duas regras: (i) cada detecgdo recebe apenas uma pontuagao, e (i) a
soma das pontuacoes atribuidas a um evento nao pode exceder 1. Assim, mesmo que uma detecgao
esteja proxima de diversos eventos e gere multiplas avaliacdes de pertinéncia, apenas o maior valor
é considerado, garantindo que o total nao ultrapasse o limite méximo estabelecido.

Apos a obtencao da pontuacgao de cada detecgéo, cria-se um vetor com as pontuacoes de todas
as detecgdes (ds). Esse vetor é utilizado para criar as versoes flexiveis de TP, FP, TN e FN, a fim
de calcular as demais métricas flexiveis (acuracia, revocagao, precisao, etc.). Na Tabela I1.2, | X|
denota o comprimento total da série temporal e m representa o nimero total de eventos na série

temporal [Salles et al., 2024].

TP, =Y " ds; FN; = m — TP,

FP, =" (1 —ds;) TN, = (|X|—m)—FP,

Tabela I1.2: Formalizacao das métricas SoftED.

Depois disso, os valores de TP, FP, TN e FN sao utilizados para calcular as métricas de acuréacia,
precisao, revocagao e outras, seguindo as mesmas formulas das métricas tradicionais (Tabela II.1).

O processo guloso de associagao entre eventos e detecgoes resolve o problema da associagao, mas
nao de forma 6tima. Em casos raros, como o ilustrado na situacao (c¢) da Figura I1.5, pode haver
miultiplas detecgoes em regides densamente povoadas por eventos, resultando em sobreposicao das
funcoes de pertinéncia. Nesses cenérios, a abordagem gulosa pode deixar de estabelecer as melhores
correspondéncias entre detecgoes e eventos.

Observe o funcionamento do mecanismo de associagao gulosa na situacao ilustrada na Figura I11.6.
Nessa abordagem, cada detecgao é associada de forma independente ao evento que maximiza sua
pontuacao individual, caracterizando uma estratégia de otimizacdo local. Assim, a deteccao 1
vincula-se ao evento 2 (formando o par detecgao—evento [(1,2)]), por ser este o evento que lhe atri-

bui a maior pontuagao. Como consequéncia dessa decisao local, o evento 1 permanece sem detecgao
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associada e a detecgdo 2 sem evento correspondente. Ao final, as detecgoes 1 e 2 recebem, respec-
tivamente, as pontuagoes 0,8 e 0,0. Essa estratégia, entretanto, nao conduz a solugao globalmente
6tima, uma vez que os pares [(1, 1), (2,2)] resultariam em uma pontuacao total de 0,6 + 0,4 = 1,0,

maximizando a soma das pontuagoes por meio de associagoes conjuntas mais adequadas.

109 — Fungao de pertinéncia (Evento 1)
Fungao de pertinéncia (Evento 2)
og4 Detecngo 1
Detecgdo 2
S S 7 R S
T T S LI RN @
0.2 1 :
0.0 1 :

Figura I1.6: Associagoes entre eventos e detecgoes. Fonte: [Reis et al., 2024].

Essa limitacao evidencia a necessidade de métodos que garantam associagoes 6timas, capazes
de refletir de forma mais fiel a qualidade real da deteccdo. Na maioria dos cenérios praticos,
os detectores de eventos em séries temporais realizam inferéncias a partir dos dados observados,
produzindo indicios da ocorréncia de eventos sem acesso direto & sua causalidade temporal exata.
Como consequéncia, nao é possivel determinar de forma inequivoca se uma detec¢ao emitida por
um detector corresponde a um evento que ja ocorreu ou a um evento que ainda ocorrera. Essa
ambiguidade é inerente ao problema.

Diante dessa incerteza, a busca por estabelecer uma associacao globalmente 6tima entre de-
tecgoes e eventos mostra-se uma estratégia robusta. Nesse contexto, a maximizagao da soma das
pontuagoes de associagdo surge como um critério natural, pois permite considerar simultaneamente
todas as possiveis correspondéncias entre eventos e detec¢oes, mitigando decisoes subdtimas decor-
rentes de otimizagoes locais. Para esse fim, o problema de associacdo entre eventos e detecgoes é

reformulado no contexto da teoria dos grafos, modelando-o como um problema de emparelhamento.

IT1.4 Teoria dos Grafos

A Teoria dos Grafos é um ramo da matemaética discreta dedicado ao estudo de estruturas deno-
minadas grafos, amplamente utilizadas para modelar relagoes entre objetos em diversos dominios
do conhecimento, como ciéncia da computagao, engenharia, biologia, economia e ciéncias sociais.
Desde sua introdugao formal no século XVIII, com os trabalhos de Euler, os grafos tornaram-se
uma ferramenta fundamental para a representacao e resolucao de problemas envolvendo conexoes,

dependéncias e interagdes entre entidades [Bollobas, 1979].
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Formalmente, um grafo é definido como um par ordenado G = (V, A), em que V' é um conjunto
finito e nao vazio de vértices (ou nos) e A C V x V é um conjunto de arestas que representam
relagoes entre pares de vértices. Cada aresta pode ser interpretada como uma ligacao entre dois
vértices, podendo ou nao possuir diregao, dependendo do tipo de grafo considerado |Bollobas, 1979].

Quando as arestas sdo pares ordenados, isto é, (u,v) # (v,u), o grafo é denominado dirigido.
Caso contrario, quando as arestas sao pares nao ordenados, o grafo é dito nao dirigido. Neste
trabalho, considera-se exclusivamente o caso de grafos nao dirigidos, uma vez que a relacao de
correspondéncia entre os elementos modelados é simétrica [Bollobas, 1979|.

Além disso, um grafo pode ser classificado como simples quando nao possui lagos (arestas que
conectam um vértice a ele mesmo) nem arestas multiplas entre o mesmo par de vértices. Grafos
simples sao frequentemente utilizados em problemas de modelagem abstrata, pois facilitam a anélise
estrutural e algoritmica [Bollobas, 1979|.

Em muitos contextos, é conveniente associar valores numéricos as arestas de um grafo, repre-
sentando custos, distancias, pesos ou afinidades entre os vértices conectados. Nesse caso, o grafo é
denominado grafo ponderado. Formalmente, define-se uma funcao de pesos w : A — R, que atribui
a cada aresta um valor real. Grafos ponderados sao particularmente relevantes em problemas de
otimizagao, nos quais se busca minimizar ou maximizar a soma dos pesos das arestas selecionadas
em determinada estrutura [Korte and Vygen, 2018]|.

Um tipo particular de grafo, denominado grafo bipartido, é aquele cujos vértices podem ser
particionados em dois subconjuntos disjuntos U e W, de tal forma que cada aresta conecta um
vértice de U a um vértice de W, e ndo existem arestas entre vértices de um mesmo subconjunto.
Formalmente, diz-se que G = (UUW, A), com UNW =0 e A C U x W. Grafos bipartidos sao
utilizados para modelar problemas de atribui¢ao ou associagao entre dois conjuntos distintos de
elementos [Bollobas, 1979|.

No contexto dos grafos bipartidos, quando todas as possiveis conexoes entre U e W estao pre-
sentes, o grafo é dito completo; caso contrério, é denominado nado-completo. Quando os conjuntos
U e W nao tém a mesma cardinalidade, diz-se que o grafo é desbalanceado.

Um emparelhamento nesse grafo é um subconjunto de arestas M C A tal que nenhum vértice
pertence a mais de uma aresta em M, ou seja, cada vértice conecta-se, no maximo, a uma tnica
aresta do emparelhamento. Se a cada aresta (u,w) € A associa-se um valor real p(u, w) € R, o grafo
é dito ponderado, e o valor representa, por exemplo, a afinidade entre os vértices conectados. Um
emparelhamento é mdximo quando contém o maior niimero possivel de arestas, e & mdzimo ponde-
rado quando maximiza a soma dos pesos das arestas selecionadas, objetivo de diversos problemas
de otimizacdo combinatéria [Korte and Vygen, 2018|.

No contexto deste trabalho, os grafos sao utilizados como ferramenta de modelagem para repre-
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sentar o problema de associacao entre detecgoes e eventos. O exemplo demonstrado na Figura 11.6
pode ser representado pela Figura I1.7, em que os vértices do conjunto & esquerda representam
os eventos, os vértices do conjunto a direita representam as detecgoes, e as arestas entre os dois
conjuntos representam os valores das possiveis associagoes evento-detecgao (calculados pela fungao
de pertinéncia correspondente).

Eventos Possiveis Deteccoes
pontuagbes

Figura I1.7: Representacao da situagdo mencionada na Figura I1.6 como um grafo.

I1.5 Otimizagao Combinatéria

A otimizagao combinatéria é uma area da matematica e da ciéncia da computagao dedicada ao
estudo de problemas nos quais se busca determinar uma solucao 6tima dentre um conjunto finito ou
discretamente enumerével de alternativas viaveis. Diferentemente da otimizagao continua, na qual
as varidveis podem assumir valores em dominios continuos, a otimizagao combinatéria lida com
estruturas discretas, frequentemente representadas por grafos, conjuntos ou permutagoes [Korte
and Vygen, 2018|.

De forma geral, um problema de otimizac¢ao combinatoria pode ser descrito por trés componen-
tes fundamentais: (i) um conjunto de solugoes viaveis, definido por restrigoes combinatorias que
limitam quais combinagoes de decisoes sao admissiveis, ou seja, respeitam o conjunto de restrigoes
do problema; (i) uma fungao objetivo, responsavel por atribuir um valor escalar a cada solugao
viavel; e (4#7) um critério de otimalidade, que determina se o objetivo consiste em maximizar ou
minimizar a fungao associada.

As restri¢oes combinatorias introduzem dependéncias entre decisdes individuais, de modo que a
escolha de uma decisao inviabiliza outras, tornando o espago de solugoes altamente estruturado e nao
trivial. Entre essas restrigoes, destaca-se a restricao de exclusividade, que pode impor, por exemplo,
que cada deteccao e cada evento participem de, no maximo, uma associacdo. A funcdo objetivo,
por sua vez, agrega os conjuntos de contribuicoes associadas as decisoes elementares do problema,

atribuindo um valor global a cada solugao viavel. O critério de otimalidade consiste em selecionar,
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dentre todas as associagoes vidveis, aquela que maximiza a soma global dessas contribuigoes.
No contexto deste trabalho, o problema de correspondéncia entre detecgoes e eventos é inter-
pretado como um problema de otimizagao combinatéria, no qual se busca determinar um conjunto

6timo de associagoes sob restricoes de exclusividade.
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Capitulo IIT Trabalhos Relacionados

A avaliacao de deteccdo de anomalias em séries temporais é amplamente discutida na literatura
e envolve métricas projetadas para lidar com eventos representados como pontos no tempo ou
como intervalos. Para construir um panorama consistente desse campo, adotou-se a estratégia de
snowballing a partir do estudo de revisao de Sgrbg and Ruocco [2023], utilizado como fonte primaria.
A partir dele, exploraram-se tanto as referéncias citadas (backward snowballing) quanto os trabalhos
que as citam (forward snowballing), o que permitiu identificar propostas consolidadas e relevantes
para o problema de avaliacao de detecgoes em séries temporais.

Ao longo da revisado, apresenta-se uma analise dos mecanismos internos dos métodos e de suas
complexidades computacionais, com énfase nos custos assintéticos. Essa analise tem como objetivo
principal compreender a diversidade de comportamentos computacionais das abordagens, evidenci-
ando que as métricas de avaliagdo de deteccOes em séries temporais podem ser significativamente
mais complexas do que as métricas tradicionais.

O escopo deste capitulo concentra-se exclusivamente na detecgao de eventos ou anomalias em
séries temporais (Time Series Anomaly Detection (TSAD)), ndo abrangendo dominios correlatos,
como a classificagdo, a deteccdo de mudancas de regime ou a detecgdo de anomalias em contextos
espaciais ou estaticos [Serbg and Ruocco, 2023|. Conforme discutido em Ogasawara et al. [2025],
anomalias sao tratadas como um tipo particular de evento cuja granularidade pode variar entre
pontual e intervalar, distingdo que fundamenta a separacao classica entre métricas point-based e
interval-based.

Seguindo essa taxonomia, apresentam-se, inicialmente, as métricas projetadas para eventos inter-
valares, a maioria delas discutindo como lidam com eventos dessa natureza e, ao final, enfatizando
suas limitacoes na avaliagdo de eventos pontuais. Esse aspecto é essencial para contextualizar a
necessidade de métricas mais precisas nesse cenario. A discussdo das métricas intervalares serve
para situar o estado da arte das metodologias de avaliagao, revelando também onde a complexidade
computacional da metodologia SoftED se posiciona em relagao a elas.

Em seguida, discute-se o movimento da literatura em direcdo a métricas orientadas a even-
tos pontuais, incluindo abordagens que lidam explicitamente com o problema de associagao entre
detecgoes e eventos, elemento central deste trabalho. Dessa forma, a revisao das métricas para

eventos pontuais situa o contexto especifico em que as métricas SoftED se inserem, destacando a
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necessidade de melhorar sua capacidade de associar detecgOes a eventos pontuais de forma 6tima e
computacionalmente eficiente.

O objetivo deste trabalho, portanto, é propor uma evolugao da familia SoftED, com especial
atengao ao processo de associagao em aplicagoes de grande escala e em sistemas com restrigoes

temporais rigorosas.

III.1 Meétricas de avaliagcao de eventos na forma intervalar

Para superar as limitacoes das métricas tradicionais, dois trabalhos constituem os primeiros
registros académicos de uma tentativa de avaliacao diferenciada para a deteccao de eventos de
natureza intervalar. Sao elas a métrica de ponto-ajustada (PA) [Xu et al., 2018] e a métrica seg-
mentada [Hundman et al., 2018|. Ambas as abordagens podem ser visualizadas de forma intuitiva

na Figura III.1.

Eventos @O0 BOBVBOBO0000000000
Deteccies 9000 00000000000000000000300000

Métrica Calculo Precision Recall F1

Tradicional @00000000000000000000000000000 (05 015 024
(pontual) —_— N

7TN 6FEN 2TP 5FN 4TN 2FP 4TN
Ponto Ajustada 9GG0080000ONOOOOOOOCSOS® 057 1 093
(PA) S~
7TTN 13TP 4TN 2FP 4TN
Segmentada  @O000000000000I000000000D0000 05 1 067
~—
1TP 1FP

Figura III.1: Precisao, revocagao e F1 de acordo com os célculos tradicional, ponto-ajustado e
segmentado. Adaptado de [Tatbul et al., 2018|.

Na métrica PA, os autores apresentam um algoritmo de detecgao nao supervisionada de anoma-
lias e, reconhecendo que as métricas rigidas tradicionais nao capturam adequadamente a natureza
temporal dos eventos, adotam a seguinte estratégia de avaliagdo: para cada intervalo de evento da
série (positivo), sempre que ao menos um ponto de detecgao ocorrer dentro desse intervalo (TP),
todos os pontos de deteccao correspondentes ao intervalo de evento sao considerados como positivos.
Assim, todo o evento é considerado perfeitamente detectado.

Apos isso, aplica-se o calculo tradicional de precisao, revocagao e F1. Essa métrica tende a supe-
restimar o desempenho dos detectores e, por isso, foi amplamente criticada na literatura, tornando-se
referéncia critica em trabalhos subsequentes [Audibert et al., 2020; Garg et al., 2022; Siwon et al.,
2022; Doshi et al., 2022]. Apesar dessas limitagdes, ainda é utilizada em alguns estudos [Serbg and
Ruocco, 2023|.
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No trabalho de Hundman et al. [2018], os autores buscaram detectar anomalias na telemetria
de espaconaves utilizando redes LSTM e um método nao paramétrico de limiar dindmico para
determinar as detecgoes. Para avalia-las, adotam a métrica segmentada [Hundman et al., 2018|, que
considera cada intervalo de eventos ou detec¢oes como unidade de analise, em vez de avaliar ponto a
ponto. Apds a detecgdo, os intervalos correspondentes sao ligeiramente expandidos e fundidos para
unir detecgoes préximas, e entdao comparados aos intervalos de eventos.

Na etapa de pontuacao, registra-se um TP sempre que ao menos uma detecgdao sobrepoe um
intervalo de evento. Multiplas detecgoes do mesmo evento ndo aumentam essa contagem, de modo
que cada intervalo contribui, no maximo, com um TP. Um FN ocorre quando um intervalo de
evento nao é coberto por nenhuma detecg¢ao, e um FP ocorre quando um intervalo de deteccao
nao coincide com nenhum evento. Verdadeiros negativos (TNs) nao sao contabilizados. Apods essa
contagem intervalar, aplicam-se as defini¢oes tradicionais de precisao, revocacao e F1. Tanto a

métrica segmentada quanto a ponto-ajustada apresentam complexidade linear O(N).

II1.1.1 Composite F-Score

O trabalho de Garg et al. [2022] introduz o Composite F1-Score (F'1¢) como métrica para avaliar
a detecgao de anomalias em séries temporais. Os autores afirmam que a métrica F1 tradicional mede
apenas acertos em instantes isolados, sem considerar a natureza continua dos eventos, o que leva
a avaliagdo pessimista do desempenho. J& o Flgegmentea (F1 da métrica segmentada) consegue
capturar a natureza continua dos eventos, porém nao é ideal para calculos de precisao, pois atribui
apenas um FP a uma sequéncia continua de detecgoes incorretas.

O F1¢ é proposto como um meio-termo que integra as dimensoes pontual e intervalar, redu-
zindo as limitagoes das abordagens isoladas. A precisao pontual (Precision) ¢ extraida da métrica
tradicional. A revocacao intervalar (Recallsegmemed) é extraida da métrica segmentada de Hund-
man et al. [2018]. O F'l¢ ¢ a média harmoénica entre essas duas medidas, equilibrando ambas as
perspectivas conforme demonstrado nas Equagoes I11.1 e II1.2.

TP T Psegmented

Precision = ————— Recall d = II1.1
TP+ FP segmente TPsegmented + FNsegmented ( )

2 - Precision - Recallsegmented
Flo =

(111.2)

Precision + Recallgegmented

A revocagao concentra-se em avaliar a capacidade do detector de identificar eventos na forma
intervalar. Ja a precisdo preocupa-se em mensurar a proporcao correta de sobreposicao entre detec-
¢oes e eventos. Em sintese, quando o objetivo é avaliar a capacidade de capturar eventos continuos

sem incorrer em superestimagdo do desempenho, o F'1¢ se apresenta como uma formulagao direta.
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Apesar de estar contido nesta subse¢ao, o F'1¢ combina granularidades pontuais e intervalares
e, portanto, ¢ uma métrica hibrida. A implementacdo computacional da métrica apresenta com-
plexidade O(M + N), sendo N o tamanho da série temporal e M o nimero de pontos anémalos.

Como M < N, a complexidade total pode ser expressa como O(N).

I111.1.2 Protocolo PA%K

Diversas abordagens foram propostas para contornar as limitacdes da métrica PA. Entre elas,
Siwon et al. [2022] introduzem o protocolo PA%K. A ideia central do método é introduzir um
critério adicional de cobertura. A expansdo do PA sobre um intervalo anémalo s6 é aplicada se
a proporcao de pontos corretamente detectados nesse intervalo exceder um limiar K, com K €
[0,1] (por exemplo, K = 0,5 equivale a 50% de cobertura). Para K = 0,5, caso um intervalo
de eventos tenha 10 pontos continuos e ocorram 5 detecgdes pontuais nesse intervalo, considera-se
todo o intervalo como detectado (10 TPs). Se ocorrerem apenas 4 detecgoes, apenas essas 4 sao
consideradas corretas (4 TPs).

Mais precisamente, a regra de decisdao do PA%K modifica os rétulos de detec¢ao d; e produz

novos rotulos d; para cada intervalo anémalo S,,, conforme a Equagao III.3.

t/ SmZdIZI
1, setESme‘{ < S ’t }’>K,
dy = " (I11.3)

dy, caso contrario,

Aqui, S, representa o m-ésimo intervalo anémalo, d; € {0,1} é a detec¢ao original produzida
pelo método no instante ¢, |Sy,| € o tamanho do intervalo, e K € [0, 1] ¢ o limiar minimo de cobertura
exigido para que o PA%K expanda a detecgao ao longo de todo o segmento. Assim, somente quando
a fragao de pontos detectados em .5, excede K, todos os instantes do intervalo sdo marcados como
deteccao. Nos demais casos, o valor original d; é preservado.

Dessa forma, o PA%K funciona como uma generaliza¢ao continua entre a métrica PA e a métrica
tradicional sem ajustes. Quando K = 0, o método se reduz ao PA classico, bastando um ponto de
deteccao em um intervalo de evento para considerar o intervalo inteiro como detectado. Quando K =
1, somente intervalos totalmente cobertos geram pontuagao maxima, reproduzindo o comportamento
pontual das métricas tradicionais.

Essa parametrizacao permite gerar graficos como o exemplificado pela Figura III.2. Nele,
observa-se como os resultados das avaliagoes variam & medida que o limiar minimo de cobertura
dos eventos muda. Modelos robustos tendem a apresentar curvas de F1p g0, relativamente esta-

veis & medida que K cresce, enquanto modelos fracos exibem quedas acentuadas, muitas vezes com

comportamento logaritmico.
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Figura I11.2: F1 da métrica PA%K em funcao de diferentes valores de K, comparando um modelo
robusto (trained) com um modelo fraco (random). Fonte: Adaptado de [Siwon et al., 2022].

Dessa forma, o PA%K reduz simultaneamente o risco de superestimacao do PA e de subestimacao
do F'1 tradicional, proporcionando uma visao mais realista da qualidade das detecgoes.

Os autores recomendam calcular a area sob a curva (AUC) do grafico de F1p 49 ao variar K
de 0 a 100 (tipicamente em incrementos de 10). Essa AUC sintetiza o comportamento global da
métrica, por independer da escolha de um tnico limiar e por atuar como uma medida agregada de
desempenho, oferecendo uma avaliagao mais robusta da qualidade das detecgoes.

Do ponto de vista da complexidade computacional, a aplicacao do PA%K a uma série de com-
primento IN envolve percorrer os intervalos andmalos uma tnica vez para computar a fracao de
detecgoes em cada Sy, e, quando a cobertura excede K, propagar o rotulo ao longo do segmento.
Como a soma dos comprimentos dos intervalos é limitada por N, o custo total dessa rerrotulacao
permanece O(N).

Uma vez ajustados os rétulos d}, as contagens de TP, FP, TN e FFN, bem como o calculo do
F1 associado a um valor fixo de K, podem ser obtidos em uma tnica passada adicional, sem alterar
a ordem de grandeza do custo, que permanece linear. Caso se opte por calcular a AUC da curva
Flpagr variando K de 0 a 100 (tipicamente em incrementos de 10), repete-se esse procedimento

11 vezes, ou seja, O(1). Sendo assim, a complexidade assintotica do método é O(N).

I11.1.3 Balanced Adjustment (BA)

A métrica Balanced Adjustment (BA), proposta por Bhattacharya et al. [2025], também busca
mitigar o viés introduzido pela métrica PA, porém com uma estratégia de compensagao. Em relagao
aos verdadeiros positivos (TPs), a BA se comporta como a PA: sempre que houver ao menos uma
detecgao dentro de um intervalo de anomalia S;,, todo o intervalo recebe crédito como detectado. A
diferenga esté no tratamento dos falsos positivos (FPs). Para cada FP isolado, a BA define uma ilha
temporal de intolerancia ao seu redor, expandindo localmente as detecgOes nessa regiao e, assim,
aumentando explicitamente a contagem de FPs.

Intuitivamente, se a métrica PA aumenta somente as detec¢des corretas, a métrica BA aumenta

tanto as deteccOes corretas quanto as incorretas. A Figura I11.3 apresenta uma visualizacao desse
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mecanismo, onde as regides em laranja destacam detec¢oes mantidas como estao, enquanto as regioes

em verde indicam instantes ajustados antes do calculo do F1.
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Roétulos : . : .
e ae M AHHHIINHHH heEHHIH M see
o 1 1 1 1
Predigdes . ! ' !
ssesedesssssssssssbes- - - -8 - ee---- bess- - - -sdsssssssssss
Fi =0.44 ! ! ! i
S000000000000808808888XXXX008080000008088XXXXE00008888XXXXEHO00000000000000800000
Fipsa = 0.92 1 1 | i
©00008898888800088 0 VVIINNNNNNN PHH KK FIODHA K (PSS eSS SSES
Fikea = 0.67 1 | i i
------ eo0xxxx00800008: XXAXOOSOOOINNNXX XXX XS0000000000000000000
FlBA* = 0.86

.....'............;‘X HHHHHAHAHHK xx!.o.oo.xx *x X)(XX'..'&( HAHAHHHK XK)(!...................'
I 1 1 1

Predigoes nao ajustadas Predigoes ajustadas

Figura III.3: Visao comparativa do F1 das métricas: tradicional (F}), ponto-ajustada (Fipa),
PA%K (Fixpa) e BA (Fipa). Fonte: Adaptado de [Bhattacharya et al., 2025].

De forma mais precisa, seja d; € {0, 1} a detecgao original produzida pelo método no instante ¢
e y¢ € {0,1} o rotulo verdadeiro. Para cada instante u em que ocorre um falso positivo (d, =1 e
yy = 0), a BA define uma ilha temporal S, (u) de largura ¢, centrada em u, conforme demonstrado

na Equacao II1.4.
1
Sp(u):={t:u—r<t<u+r}, =151 (IIL.4)

Utilizando as ilhas Sy, (u) e os intervalos de anomalia S, a detec¢ao ajustada pela BA, denotada

por JtBA, é definida pela Equacgao II1.5 para todo instante ¢.

1, sed;=1,

R 1, sete S, edt €8, tal que dy =1,
dPA = (I11.5)

1, se Ju tal que t € Sy (u),

\ 0, caso contréario,

A partir das predigoes ajustadas CZFA e dos rétulos verdadeiros 4;, computam-se entao as quanti-
dades de TP, FP, TN e FN e, em seguida, o F1 associado ao protocolo BA, mantendo-se a mesma
forma de célculo do F1 tradicional.

Do ponto de vista da complexidade computacional, o protocolo BA também pode ser imple-
mentado com custo assintoticamente linear em funcao do tamanho da série. A identificacdo dos
falsos positivos (d; = 1 e y = 0) e a construgao das ilhas Sy, (u) podem ser feitas em uma tnica
passada sobre a série, na qual se marcam, para cada FP, os indices pertencentes ao intervalo de
largura ¢ ao redor deles. Como o ntimero total de posi¢des marcadas é limitado por uma constante

multiplicativa de N (mesmo na presenca de sobreposi¢oes entre ilhas), o custo total de atualizagao
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dos rétulos ajustados CZFA permanece em O(N). Uma vez obtidos esses rotulos, o célculo do F1

correspondente requer apenas uma nova varredura linear, de modo que a complexidade global da

métrica BA é O(N).

II1.1.4 Precision and Recall for Time Series

O trabalho Precision and Recall for Time Series |[Tatbul et al., 2018] surge com o intuito de
estender as métricas tradicionais de precisao e revocagao, do contexto da granularidade pontual,
para o contexto da granularidade intervalar (Figura II1.4). Consideremos que P é o conjunto de
intervalos de predigoes (detecgoes), composto por cada intervalo de predigdo P;, e R é o conjunto

de intervalos de eventos reais, composto por cada intervalo de evento R;.

Real [TRIT L R, |
Predicdo L L e

Figura II1.4: Sobreposigao entre as anomalias reais (R) e as predi¢oes (P). Fonte: [Tatbul et al.,
2018].

O célculo da métrica Range-based Precision (Equagao I11.6) inicia-se com a itera¢ao sobre todos
os intervalos de predigdo. Para cada intervalo, calcula-se uma pontuagao de precisao (Precisiony).
Nesse processo, cada intervalo de predigao é comparado a todos os intervalos de eventos reais (N;),

a fim de identificar intersecoes e calcular as respectivas recompensas.

N,
PrecisionT(R, P;) = CardinalityFactor(P;, R,v) X Zw(Pi, P;NR;,6) (I11.6)
j=1
A métrica é composta por:

e Fungao de viés de posi¢ao (d): fun¢ao modificavel que determina a forma de avaliar sobrepo-

sigoes considerando suas localizagoes (6 € R, § > 1).

e Fungao de tamanho (w): fungdo nao modificdvel que determina a forma de avaliar sobrepo-
si¢oes considerando o tamanho delas. Essa fungao utiliza o resultado da fungéo de viés de

posigao como um de seus parametros (w € R, 0 <w < 1).

e Fungdo de cardinalidade (v): funcao que determina o nivel de redugdo da pontuagao da
avaliacao caso haja mais de um intervalo de evento real dentro do intervalo de predicao em

analise (y € R, 0 <~ <1).

A fungao de viés de posigao é escolhida pelo usuéario e utilizada pela func¢ao de tamanho (Figura
II1.5) para calcular a pontuagao de todos os intervalos de eventos reais em relagao a predigdo em

anélise.
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function (i, AnomalyLength) > Flat bias
function w(AnomalyRange, OverlapSet, §) return 1

MyValue < 0
MaxValue < 0
AnomalyLength < length(AnomalyRange)

function (i, AnomalyLength) > Front-end bias
return AnomalyLength - i + ]

for i + 1, AnomalyLength do function (i, AnomalyLength) 1> Back-end bias
Bias <+ §(i, AnomalyLength) return i
MaxValue <— MaxValue + Bias function /(i, AnomalyLength) > Middle bias
if AnomalyRange[i] in OverlapSet then ifi < AnomalyLength/2 then
MyValue < MyValue + Bias return i
return MyValue /MaxValue else

return AnomalyLength- i+ 1

Figura II1.5: Exemplo das fungoes de viés de posigao d() e da fungao de tamanho w(). Fonte: [Tatbul
et al., 2018].

O somatorio dessas pontuagoes é ponderado pelo fator de cardinalidade (Equacao I11.7) daquela

predicao para obter a precisao do intervalo de predicao.

1, se P; sobrepoe no maximo um R; € R
CardinalityFactor(P;, R,~) = (I11.7)

v(P;, R), caso contrario

Invertendo-se os papéis dos intervalos de eventos reais e dos intervalos de predi¢ao, ocorre um
procedimento andlogo para o célculo da métrica Range-based Recall (Equagao I11.8). A mesma
funcao de viés de posicao escolhida pelo usuério é utilizada pela funcao de tamanho, porém, para
calcular a pontuagao de todos os intervalos de predi¢ao em relagao ao intervalo de evento real em
analise. O somatorio dessas pontuacoes é ponderado pelo fator de cardinalidade daquele evento
real para obter a recompensa de sobreposigao do intervalo de evento (Equagao II1.9). No calculo
da revocagao, ha ainda a insergdo de uma recompensa de existéncia (Equagao II1.10). « é um
parametro de existéncia determinado pelo usuério para ponderar o grau de importancia entre a
mera existéncia de uma sobreposicao e o tamanho das sobreposi¢oes no calculo da revocagao do

intervalo (¢ € R, 0 < a <1).

RecallT(R;, P) = a X ExistenceReward(R;, P) + (1 — a) x OverlapReward(R;, P) (IIL.8)

Np
OverlapReward(R;, P) = CardinalityFactor(R;, P) x ZUJ(Ri, R; N P;,0) (II1.9)
j=1

1, se Z;V:pl RN P >1

EzistenceReward(R;, P) = (I11.10)

0, caso contrario
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Como se observa, os processos sao similares; porém, a recompensa de existéncia nao é considerada
no calculo da precisao, pois se entende que a simples presenca de um segmento de evento dentro
de um segmento de deteccao nao contribui de modo relevante para uma métrica de precisao, o
que equivale a estabelecer a = 0. A pontuagao da revocagao serd sempre um trade-off entre a
recompensa de existéncia e a de sobreposi¢ao.

Por fim, a média da precisao de cada intervalo de predicao e a média da revocagao de cada
intervalo de evento sao calculadas para obter as métricas finais de precisao e revocagao (Equacao

I11.11).

21]'\7:1?1 Precisiony (R, F;)
Np

N,
N Recall(R;, P
RecallT(R, P) — ZZ:I e(;f\lf T(R ) (IIIll)

Precisiont (R, P) =

A analise do cédigo da implementacao permite inferir que a complexidade computacional dos
processos é da ordem de O(R x P), em que R representa o numero de intervalos de eventos reais
e P o nimero de intervalos de predi¢des. No pior caso, R e P tém a mesma ordem de grandeza

(R ~ P), logo, a complexidade pode ser considerada quadratica, O(N?).

II1.1.5 Time-Series Aware Metrics

O trabalho de Hwang et al. [2019] define as métricas TaR (Time-series Aware Recall) e TaP
(Time-series Aware Precision), considerando os eventos como anomalias (a) e as detecgoes como
predi¢oes (p). O estudo afirma que as métricas tradicionais tendem a sobrevalorizar a detec¢ao de
poucas anomalias longas e a subestimar a detec¢ao de miltiplas anomalias curtas. Para mitigar esse
viés, é proposta uma avaliagao que considera dois aspectos: a quantidade de anomalias distintas
detectadas, denominada pontuagao de detecgao (TaRd e Tan), e a proporc¢ao das anomalias efe-
tivamente capturadas, denominada pontuacao de porgao (T'aRP e TaPP). Por fim, os dois aspectos
sao combinados de forma ponderada, conforme apresentado a seguir (Equagao I11.15).

O estudo introduz o conceito de instancias ambiguas (Figura I11.6), pontos nao rotulados da
série temporal que ocorrem imediatamente ap6s uma anomalia rotulada. Embora classificados como
normais, esses pontos podem ainda estar sob influéncia do evento andémalo e, por isso, o método
atribui a essas instancias pontuagoes decrescentes em relagao & anomalia anterior. Ao definir eventos
e deteccoes como intervalos, em vez de pontos, a defini¢ao ja incorpora a nogao de extensao temporal.
Nao parece necessério introduzir intervalos adicionais além dos especificados pelos rétulos; porém, o
autor argumenta que um especialista pode definir um parametro de tolerancia (§) apos o intervalo de
cada anomalia, a depender do dominio de aplicagao, o que tornaria a avaliagao mais acurada [Hwang

et al., 2019].
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Figura I11.6: Instancias ambiguas e detecgdes parciais. Fonte: [Hwang et al., 2019].

Neste trabalho, o calculo do Overlap score O(a,p) entre cada segmento de anomalia real a € A
e cada segmento de predigdo p € P envolve a verificagdo ponto a ponto da intersecdo entre os
segmentos e a verificacdo dos pontos classificados como ambiguos, localizados imediatamente apods
as anomalias reais.

Como se observa na Figura II1.7, embora a interse¢ao entre anomalia e predi¢gdo ocorra apenas
nos indices 7 e 8, a fungdo de pontuagio subsequente S(a’,p) (Equagao II1.12) é calculada para
os indices 9 a 12. Essa regiao corresponde & intersecao entre o intervalo de tolerdncia posterior a
anomalia (§), a chamada anomalia ambigua d/, e o restante da predi¢gao. O calculo de pontuagao
para instancias ambiguas utiliza uma sigmoide invertida, cuja saida diminui gradualmente & medida
que a distancia em relacdo & anomalia real aumenta. Assim, quanto mais distante a predicdo estiver
do inicio de @’ (indice t,/), menor sera a contribuigao dela.

1.0 ¢
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Figura II1.7: Calculo do Overlap Score para anomalia a e predigdo p. Fonte: [Hwang et al., 2019].

12(i —ty — 1)

1
/ _ - o
S(a',p) = g 15 o7 ,onde ¢ = —6+ 5_1

i€(a’'Np)

(111.12)

Quando a pontuagao O(a,p) é calculada, um limiar 6 (determinado pelo usuério) é utilizado
para determinar se cada anomalia é corretamente detectada ou nao. Uma anomalia a é considerada
detectada se a soma dos valores de overlap score entre ela e todas as predigoes p € P, dividida pelo
tamanho da anomalia |a|, for maior ou igual a 6. A métrica TaR? (Equacdo II1.13) representa a

fracao de anomalias consideradas detectadas.

TaR® = ’A’CZ‘H)’ ,onde  A%H) = {a €A ‘ 2 EP’j @2) > 9} (II1.13)
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Ja TaRP (Equagao II1.14) calcula, para cada anomalia real a € A, a fragao dos pontos de a
cobertos pelas predigoes p € P, usando a pontuagao de sobreposi¢ao O(a, p). Essa fragao é limitada
superiormente a 1 por meio da fungdo min(), pois o conceito de anomalia ambigua pode elevar
O(a,p) para valores superiores a 1. Em seguida, calcula-se a média dessa fracao para todas as
anomalias. Dessa forma, TaRP busca indicar qual por¢ao das anomalias é detectada.

O(a,
TaRP = ]fll\ > " min (1, ZPEPH(GP)) (111.14)
a
acA

A versio final da métrica TaR (Equagao I11.15) combina as componentes (TaRP e TaR?) por

meio de um pardmetro de ponderagao « € [0, 1], definido pelo usuério:

TaR =a-TaR? + (1 — a) - TaRP (I11.15)

Um raciocinio anélogo define o Time-Series Aware Precision (T'aP), invertendo os papéis de
anomalias e de predigoes. A métrica T'aP considera, portanto, a quantidade de predigoes que
correspondem a anomalias reais, bem como a proporcao de cada predicao que cobre uma anomalia
verdadeira. Assim como no TaR, o TaP também se divide em TaP?, TaPP e uma média ponderada
TaP.

O custo computacional por par (a,p) é dominado pela verificagao da intersegao (overlap), cujo
tempo de execugao depende do comprimento médio das anomalias e das predigoes (denotado por
L) ou do comprimento da faixa de ambiguidade (denotado por ). Assim, o custo do par (a,p) é
da ordem de O(L + §) no pior caso. Considerando A o ntimero de segmentos de anomalias e P o
nimero de segmentos de detecgao, como a métrica considera todos os pares possiveis de segmentos
de anomalias e de predi¢oes, a complexidade total do método de avaliacao é O(A x P x (L + §)).
Se considerarmos que, em casos comuns, os comprimentos das anomalias, predi¢oes e da faixa
de ambiguidade (L + 0) podem ser limitados superiormente por uma constante pequena, pode-se
considerar, para fins praticos, que a complexidade é O(A x P). No pior caso, A ¢ P tém a mesma

ordem de grandeza (A ~ P), logo, a complexidade pode ser considerada quadratica O(N?).

I11.1.6 Enhanced Time-Series Aware Metrics

Posteriormente, Hwang et al. [2022] apontam que métricas que valorizam detec¢oes parciais
ou excessivas tendem a superestimar cenarios imprecisos ou insuficientes, deixando de penalizar
adequadamente tais predigoes incorretas. Conforme ilustrado na Figura I11.8, apenas o caso 1 deve
ser classificado como acerto. Ademais, uma métrica que reputasse o caso 2 como falha, em razao
da baixa sobreposigao entre a predicao e a anomalia, ainda poderia nao distinguir corretamente os

casos 3 e 4.
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Figura IIL.8: Exemplo de quatro possiveis casos de detecgao. Fonte: [Hwang et al., 2022].

Para mitigar essa limitagao, os autores propoem o método el'aPR. A métrica herda os mesmos
conceitos de pontuagao de deteccao e de porgao de sua predecessora, TaPR [Hwang et al., 2019], mas
incorpora também um mecanismo de referéncia cruzada e um esquema de ponderacao especifico.

O mecanismo de referéncia cruzada quantifica o comprimento da intersecio entre as janelas de
anomalia e de deteccao, eliminando contribui¢oes indevidas de casos insuficientes ou imprecisos.
Para isso, busca determinar um conjunto de anomalias suficientemente detectadas (A¢) com um
limiar (6,). Similarmente, busca determinar um conjunto de predigoes nao excessivas (P€) a partir
de um limiar (6,).

O calculo de A% e P¢ ocorre por meio de um processo iterativo de referéncia cruzada: inicial-
mente, estima-se A% aplicando a Equacio I11.16 ao conjunto completo de predicdes P; em seguida,
atualiza-se P° por meio da Equacéo IT11.17 usando esse A%. O processo se repete iterativamente,
recalculando A% e P¢ até que ambos os conjuntos convirjam. Dessa forma, anomalias e predicoes
associadas a casos imprecisos ou insuficientes sdo progressivamente excluidas dos conjuntos finais

de “detectadas” e “corretas”, garantindo coeréncia entre os limiares 6, e 0,

clan
Al = {aeA Zpe]’||’p| > ar}. (I11.16)
a
N
P¢ = {pEP Z“@‘"ip'fp' > ep}. (I11.17)

Apos isso, a pontuacao de detecgdo é determinada pela Equagao I11.18 e a pontuagao de porgao,

pela Equacao II1.19. Por fim, a métrica eT'aR é calculada de acordo com a Equacao III1.20.

1, seac A9,
s%(a) = (I11.18)

0, caso contréario.

sP(a) = ZPEP';W. (111.19)
1 s%(a) + s%(a) x sP(a)
eTaR = WZ 5 (I11.20)
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Ja para o calculo da métrica de precisao (eTaP), propoe-se um esquema de ponderagado para
ajustar as pontuacoes em funcao da duracao das janelas de deteccao, impondo penalizagoes pro-

porcionais ao prolongamento excessivo dos segmentos de predi¢ao (Equagao I11.21).

Vel (111.21)

'UJp = =
ZqGP ’q|

Apos isso, o calculo segue uma logica semelhante & utilizada em eTaR, como ilustrado na
Equacao I11.22. Contudo, aqui as pontuagoes sao definidas com base nas predigoes, de modo que
5%(p) e sP(p) substituem s%(a) e sP(a), invertendo os papéis entre anomalias e predigdes. A principal

diferenca é a incorporacao do esquema de ponderagao, que penaliza predi¢oes excessivamente longas.

¢TaP = Z(sd(p) i Sdép) . sP(p)) X W, (I11.22)

peP

Quando se emprega a média aritmética para computar a revocagao, o método tende a sobreva-
lorizar quaisquer deteccoes que ultrapassem o limiar, conferindo igual relevincia & deteccao parcial
de segmentos, independentemente de sua extensao. Por sua vez, ao utilizar a média ponderada,
cujos pesos sdo proporcionais a raiz quadrada do comprimento de cada segmento, para o célculo
da precisao, perde-se a equiparacao previamente alcangada: segmentos mais longos e corretamente
detectados exercem influéncia positiva sobre wy, elevando-o artificialmente e falhando em atender
ao proposito de promover uma avaliacao balanceada.

Os autores afirmam que o TaPR supera as limitagoes de complexidade impostas pelo método
de Tatbul et al. [2018] e que o0 eT'aP R representa um avango adicional. Embora a métrica de Tatbul
et al. [2018] englobe multiplos critérios de avaliacao (existéncia, extensao, posigao e cardinalidade),
sua concepcao permanece objetiva e clara o suficiente para quantificar o desempenho em detecgoes
segmentadas de eventos. Em contrapartida, as métricas TaPR e el'aPR incorporam elementos
suplementares, como os conceitos de instancias ambiguas e o esquema de ponderagao, que nao se
mostram essenciais.

Em relacao a complexidade computacional, o método comeca construindo uma matriz de anoma-
lias e predicoes M € RA*P em que cada entrada é preenchida com o calculo do overlap score O(a,p)
entre cada segmento de anomalia a e predicao p, exatamente conforme implementado em Hwang
et al. [2019]. O custo total dessa construgao permanece em O(A x P x (L +9)).

Em seguida, na etapa de pruning, o algoritmo normaliza cada linha i por max(a;) e cada coluna
j por max(p;) para verificar, respectivamente, se > M;;/|a;| > 6, e >, M;;/|p;| > 6. Caso
contrario, a linha ou coluna inteira é zerada. No pior caso, podem ocorrer até A+ P iteragoes, cada
uma custando O(A x P), totalizando O((A + P) x A x P).

Depois, para o célculo de eT'aR e eT'aP, o algoritmo itera sobre as linhas e colunas de M nao
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zeradas, somando os overlap scores e aplicando os limiares (6, e 6,), e, em seguida, calcula o score
de deteccao e o score de porcao. Em seguida, realiza o célculo das métricas; tudo isso ocorre em
O(A x P). Assim, a complexidade total do algoritmo seria O((Ax P x (L+9))+((A+P) x Ax P)),
porém, ao se considerar que (L+46) é limitado por uma constante pequena, o termo dominante passa
a ser o custo associado ao processo de pruning, cuja complexidade é O((A + P) x A x P).

No melhor dos casos, quando nenhuma linha ou coluna é zerada durante o processo de pruning,
a convergéncia ocorre ja na primeira verificagdo. Nessa situagdo, o algoritmo executa apenas uma
Unica passagem de somas vetoriais sobre linhas e colunas, de modo que o custo total passa a ser
dominado apenas pelo preenchimento inicial da matriz de overlap e pelo calculo final das métricas,
resultando em O(A x P), isto é, O(N?).

Entretanto, no pior dos casos, o processo de pruning é longo. Caso A e P tenham a mesma
ordem de grandeza (A ~ P), a complexidade assintotica do método é O(N?), caracterizando um

comportamento cibico.

IT1.1.7 Revisao das métricas intervalares

Em resumo, algumas métricas intervalares se fundamentam em determinar, de forma diferenci-
ada, o namero de verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos negativos e,
depois disso, avaliar com as mesmas formulas das métricas tradicionais. As métricas PA [Xu et al.,
2018], PA%K [Siwon et al., 2022] e BA [Bhattacharya et al., 2025| se baseiam na modificacao de
rotulos antes de aplicar uma avaliagdo tradicional. A métrica segmentada [Hundman et al., 2018|
considera intervalos de eventos e de detecgoes como unidades. A métrica Flo [Garg et al., 2022]
propde uma combinagao explicita entre a métrica pontual tradicional e a métrica segmentada (duas
visoes), utilizando a precisao pontual e a revocagao segmentada. Em seguida, aplica um F1 hibrido,
ainda que o procedimento permaneca semelhante ao das métricas tradicionais.

Outras métricas baseiam-se em avalia¢oes de sobreposigdes, como Precisiony / Recally [Tatbul
et al., 2018|, TaR/TaP [Hwang et al., 2019] e eTaR/eTaP [Hwang et al., 2022|. Essas métricas
possuem mecanismos proprios para determinar a precisao e a revocagao. Esses grupos de métricas
diferem quanto ao compromisso entre a riqueza da avaliagao e o custo computacional. Uma com-
paracao da complexidade computacional de todos os métodos pode ser vista na Tabela III.1.

Cada métrica voltada & avaliacdo de detecgbes de eventos com granularidade intervalar possui
caracteristicas proprias, mas, no dominio ao qual se destinam, isto é, deteccao de eventos intervala-
res, elas se mostram superiores as métricas tradicionais. Isso ocorre porque as métricas tradicionais
tratam detecc¢bes e eventos de forma pontual, adotando uma abordagem ingénua para problemas
de intervalo, ao ignorarem a duracao e a extensao temporal dos eventos.

Embora sejam adequadas ao dominio de eventos de granularidade intervalar, essas métricas
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Técnica Complexidade
ponto-ajustada (PA) O(N)
Segmentada (F'lsegmented) O(N)
PA%K O(N)
BA O(N)
Precisiony / Recally O(N?)
TaR / TaP O(N?)
eTaR / eTaP O(N3)
Composite F-Score (Fl¢) O(N)

Tabela III.1: Comparativo entre métricas intervalares considerando apenas a complexidade assin-
totica. Composite F-Score se destaca por sua granularidade hibrida.

mostram-se inadequadas para a avaliacdo de eventos pontuais, pois nao foram projetadas conside-
rando as particularidades desse tipo de ocorréncia. No contexto de eventos pontuais, a proximidade
temporal entre detecgoes e eventos torna-se um aspecto essencial. Nesse cenéario, mecanismos de
tolerancia temporal surgem como uma forma de aprimorar a avaliacdo, incorporando pequenas dis-
crepancias temporais como parte natural do processo de comparagao entre eventos e detecgoes.

A seguir, discutem-se as principais métricas propostas especificamente para a avaliacido de even-
tos pontuais, destacando como elas abordam esse desafio e de que maneira diferem das métricas

orientadas a intervalos.

II1.2 Meétricas de avaliagao de eventos na forma pontual

As métricas pontuais preservam a granularidade original dos rétulos, tratando eventos e detec-
¢oes como ocorréncias instantdneas no tempo. Nesse contexto, a avaliacao é conduzida por meio de
contagens ponto a ponto, o que permite o uso direto das métricas tradicionais de classificacdo. Nao
surpreende, portanto, que diversos trabalhos na literatura [Liu et al., 2013; Kravchik and Shabtai,
2018; Li et al., 2019; Abdulaal et al., 2021] adotem exclusivamente medidas classicas, como acura-
cia, precisao, revocacao e F1, ou mesmo métricas derivadas dessas, como a Area Under the Receiver
Operating Characteristic Curve (AUC-ROC) [Spackman, 1989; Hanley and McNeil, 1983|.

Entretanto, embora essas métricas capturem corretamente relacoes locais entre rétulos verdadei-
ros e previstos, nao consideram propriedades estruturais de séries temporais, como a proximidade
entre detecgoes e eventos. Assim, uma deteccdo que ocorra poucos instantes antes ou depois do
evento real é avaliada da mesma forma que uma detecgao completamente deslocada no tempo. Para
contornar essa limitagao, algumas propostas mantém a granularidade pontual, mas introduzem me-
canismos adicionais para lidar com tolerancias temporais. As métricas NAB (Numenta Anomaly
Benchmark) |Lavin and Ahmad, 2015] e SoftED [Salles et al., 2024] seguem essa abordagem, incor-
porando janelas de tolerdncia que suavizam o impacto de pequenos deslocamentos temporais entre

eventos e detecgoes.
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I11.2.1 The Numenta Anomaly Benchmark (NAB)

A meétrica NAB |Lavin and Ahmad, 2015] ¢ desenvolvida com o objetivo de avaliar algoritmos de
detecgao de eventos em dados de fluxo continuo (streaming), em contexto em que as pontuagoes de
anomalia tém a forma de pontuagoes de propensdo. O método realiza a binarizagdo das pontuagoes
de anomalia geradas pelos detectores. Cada valor continuo associado a um instante da série temporal
¢ comparado a um limiar (threshold), de modo que pontuagoes iguais ou superiores ao limiar sdo
consideradas detecgbes, enquanto valores inferiores ao limiar sdo tratados como auséncia de detecgao.
A partir dai, pode-se trabalhar com detecgbes binarias.

A métrica adota um viés de avaliacdo que privilegia detecgoes precoces. Para isso, o método
estabelece uma janela temporal a frente do evento e considera apenas a primeira detec¢ao ocorrida
nela como valida. Na Figura I11.9, podemos observar detecgoes fora da janela temporal (pontos

vermelhos) e dentro dela (pontos verdes).
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Figura I11.9: Fungao de avaliagado NAB. Fonte: [Lavin and Ahmad, 2015|.

Essa métrica inclui trés perfis de aplicagdo: um é o perfil padrao, outro penaliza falsos posi-
tivos (priorizando precisdo) e outro penaliza falsos negativos (priorizando revocacao). Os valores

Arp, App, ApN, Apn s@o pesos aplicados aos céilculos da métrica, definidos por:

Arp, Arn € [0, 1] e App,Apn € [—1,0]. (111.23)

Os autores reconhecem que a aplicagao desses pesos é arbitraria, mas explicam que o propdsito
é adaptar-se a diferentes demandas de diferentes dominios.

A funcao de avaliagdo do NAB, definida na Equacao I11.24, é aplicada a cada detecgao da série,
na qual x corresponde a posigao relativa da detecgao em relagao a posigao de cada evento (no canto

direito da janela de evento).
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S(ZL') = (ATP — AFP) <1—i—165x> -1 (IH.24)

Apos essa etapa, as detecgoes sao filtradas: se houver miltiplas deteccoes dentro de uma janela,
apenas a primeira é considerada, enquanto as demais sdao apagadas. Dessa forma, o conjunto de
detecgoes efetivamente computado (D filtered) é composto por todas as deteccOes que ocorrem fora
das janelas, contabilizadas como falsos positivos, e por zero ou uma deteccdo em cada janela. A
pontuagao total (S) da série pode ser obtida pela Equagao I11.25. Ela é a soma das pontuagoes das

deteccoes, sendo f; o namero de janelas sem deteccoes.

S=| > s@) |+ A fa (I11.25)

deDﬁltcrcd
Apos isso, a pontuagao S é normalizada por meio da Equacao I11.26, sendo Sy, & pontuagao
para zero detecgoes e Sperfeito @ Pontuagao para um detector perfeito, em que todos os eventos sao

perfeitamente detectados e nao héa falsos positivos.

_ S — Snulo
Snormalizado = 100 -
Sperfeito - Snulo

(I11.26)

O fator 100 ¢ utilizado apenas para escalar a pontuagao normalizada para uma faixa percentual,
na qual 0 e 100 representam, respectivamente, os desempenhos de um detector nulo e de um detector
perfeito.

Quanto & avaliagdo da complexidade computacional, primeiramente, as janelas de anomalia sao
definidas, estabelecendo os intervalos temporais em que um evento andémalo é considerado vélido.
Antes da etapa de avaliagdo, o modulo valida essas janelas, garantindo que nao haja sobreposigao
entre elas. Caso sejam identificados intervalos que se cruzam, o processo € interrompido e um erro é
lancado, exigindo a correcao manual dos rétulos. Considerando E como o niimero de eventos, essa
etapa ocorre em O(FE).

Durante a avaliagdo, o NAB percorre a série temporal de forma sequencial, associando a cada
instante a respectiva pontuacao. Nesse processo, mantém em memoria a lista predefinida de janelas
de anomalia e, ao atingir o inicio de uma delas, passa a avaliar as detec¢des apenas em relagao aquele
intervalo especifico. Ao alcangar o fim da janela, o algoritmo finaliza a anélise desse evento e passa
para a proxima janela, segmentando a avaliacdo até o fim da série. Essa etapa ocorre em O(D),
onde D é o nimero de detecgoes. Em seguida, a filtragem de detecgoes e o calculo da pontuagao
final e da pontuagao normalizada sao O(D). A complexidade computacional do método é O(D+E).
Como, no pior caso, D e F tém a mesma ordem de magnitude, tem-se O(D + E) = O(N), em que

N representa o tamanho do problema.
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I11.2.2  SoftED: Metrics for Soft Evaluation of Time Series Event Detection

As explicagoes relativas as métricas SoftED [Salles et al., 2024] ja foram apresentadas (Se-
¢ao I1.3); aqui analisam-se detalhes da implementacao do algoritmo, bem como sua complexidade
computacional.

O algoritmo inicia recebendo duas sequéncias binédrias: uma representando as detecgoes realiza-
das e outra, os eventos reais. Primeiramente, sao extraidos os indices correspondentes as posicoes
das detecgoes e dos eventos. Essa etapa é O(]X]), sendo X o tamanho da série.

Na etapa seguinte, constréi-se uma matriz de pertinéncia Mwu de dimensoes D x FE, calculando,
para cada detec¢ao D[i] e evento E[j], a pontuacdo determinada pela fungao triangular de perti-
néncia relativa a E[j]. Como essa operagao requer iterar sobre todas as combinagoes possiveis, sua
complexidade é¢ O(D x E).

Posteriormente, o algoritmo identifica, para cada deteccao, o conjunto de eventos com maior
pertinéncia e, inversamente, para cada evento, as detecgdes associadas. Ambas as operagoes envol-
vem novamente a varredura da matriz construida anteriormente, linha a linha e coluna a coluna, o
que gera complexidade adicional de ordem O(D x E).

Por fim, o algoritmo determina, para cada evento, a deteccdo mais proxima e calcula as pon-
tuagoes finais de eventos e deteccOes, com base nas associagoes ja estabelecidas. Essas operacoes
também tém complexidade O(D x E). Portanto, a complexidade total do algoritmo ¢ O(D x E).
Como D e E tém a mesma ordem de grandeza (D ~ F), a complexidade pode ser considerada

quadrética, isto é, O(N?).

I11.2.3 Revisao das métricas pontuais

No grupo das métricas pontuais, a precisao, a revocagao e o F1 tradicional, bem como as medidas
derivadas (acuracia, precisao e revocagao), nao consideram tolerancia temporal em sua analise. Elas
realizam contagens diretas de TP, FFP, TN e FN, podendo ser computadas em O(N). A AUC-ROC
também opera ponto a ponto, mas requer a ordenagao dos escores de predi¢ao para a construcao
da curva ROC, elevando a complexidade para O(N log N).

O método NAB [Lavin and Ahmad, 2015| introduz tolerancia temporal em suas avaliagoes por
meio de janelas temporais anteriores aos eventos pontuais e considera apenas a primeira deteccao
ocorrida no intervalo dessas janelas como valida, descartando as demais. Deteccoes externas as
janelas sao consideradas falsos positivos. A pontuagao atribuida a cada detecgao é determinada por
uma func¢ao sigmoidal ajustada por pesos especificos, o que permite diferentes perfis de penalizacao
de acordo com o dominio de aplicacdo. O processo de avaliagdo percorre a série temporal de
forma sequencial, verificando a ativacao das janelas e aplicando a funcdo de pontuacao apenas a

deteccao relevante em cada uma delas. Tanto a filtragem de miltiplas detecgoes quanto o célculo
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da pontuagao final sdo lineares em fun¢do do nimero de detecgbes. Dessa forma, a métrica mantém
um custo computacional linear, com complexidade total O(N).

Ja o método SoftED [Salles et al., 2024] introduz tolerancia temporal em suas avaliagdes por
meio de janelas temporais em torno dos eventos pontuais e realiza associacoes para determinar a
que evento cada detecgao pertence. A pontuagao atribuida a cada detecgao é determinada por uma
funcao de pertinéncia baseada em logica difusa. Essa pertinéncia graduada permite que multiplas
deteccoes disputem um mesmo evento, o que gera situagoes de concorréncia entre possiveis associ-
acoes. A métrica exige a construcao de uma matriz de pertinéncia de dimensées D x E, a partir
da qual sao realizadas associagoes gulosas entre eventos e detecgoes. Isso resulta em um comporta-
mento quadratico O(N?) quando o niimero de detecgdes D e o de eventos E estdo da mesma ordem.

O comparativo das métricas pontuais pode ser visto na Tabela III.2.

Técnica Tolerancia temporal Complexidade
F1 tradicional Nao O(N)
AUC-ROC Nao O(Nlog N)
NAB Sim O(N)

SoftED Sim O(N?)

Tabela II1.2: Comparativo entre métricas pontuais, considerando a tolerancia temporal e a comple-
xidade assintotica.

Diferenciais e limitagoes das métricas Soft ED

Diante do exposto, sabemos que NAB e SoftED superam as métricas tradicionais nas avalia-
¢oes de eventos pontuais ao incorporarem tolerincia temporal em seus métodos. Em termos de
comportamento, contudo, as duas métricas diferem substancialmente. A NAB privilegia detecgoes
antecipadas, atribuindo maior crédito as que ocorrem antes do evento, mas nao recompensa detec-
gOes exatas (simultaneas ao evento) nem as posteriores. Ja o SoftED atribui pontuagdo méxima as
detecgoes exatas e é capaz de avaliar deteccoes anteriores e posteriores, graduando suavemente a
relevancia conforme a distancia temporal entre a deteccao e o evento.

Cabe ressaltar, ainda, que as associagoes entre deteccoes e eventos em SoftED sdo sempre
guiadas pela proximidade temporal, refletindo explicitamente o grau de pertinéncia entre cada par
detecgao—evento. Ja a NAB adota uma estratégia distinta: considera apenas a primeira detecgao
que ocorre dentro da janela temporal do evento e ignora as demais, sem realizar um processo de
associagao estruturado que busque distinguir, de fato, qual detecgao corresponde a qual evento.

Essa distincao também é evidenciada na avaliagdo experimental conduzida no préprio trabalho
que introduz o SoftED. Ao comparar quantitativamente SoftED e NAB, os autores observam que
o NAB pode incorporar niveis de tolerancia mais altos do que o SoftED em diversos cenérios, pois

seu grau de tolerancia depende diretamente do tamanho das anomaly windows definidas automati-
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camente, que variam conforme a série temporal e podem assumir amplitudes muito distintas entre
bases de dados [Salles et al., 2024|. Consequentemente, essa caracteristica dificulta comparagoes sob
condicoes padronizadas, podendo gerar janelas demasiadamente largas ou estreitas para determi-
nadas aplicagoes, além de reduzir a interpretabilidade dos resultados para especialistas de dominio.
Em contrapartida, o SoftED fornece um mecanismo controlével de toleréncia por meio do parame-
tro k, permitindo que analistas definam explicitamente o nivel de tolerancia temporal desejado e
interpretem mais diretamente os impactos dessa escolha na pontuagao final [Salles et al., 2024].

Além disso, na analise qualitativa apresentada por Salles et al. [2024], o SoftED demonstrou
maior consisténcia em diferentes cenérios de avaliacao, especialmente por favorecer a selecao de
detectores que conciliam proximidade temporal com reducao de falsos positivos e falsos negativos.
Segundo os autores, em cinco dos seis cenérios avaliados com especialistas, a métrica baseada em
F1 sob a abordagem SoftED foi a que mais corroborou a escolha do detector considerado mais
adequado, sendo inclusive a tnica a sustentar a recomendacao em quatro cenérios distintos [Salles
et al., 2024]. Embora o NAB tenha se destacado em um dos cenérios, os autores discutem que
parte dessa preferéncia esteve associada & interpretacao de deteccOes anteriores como previsoes, um
aspecto que pode introduzir vieses de interpretagao se nao houver distin¢ao clara entre deteccao
com atraso e antecipagao real do evento [Salles et al., 2024].

Em sintese, o SoftED mostra-se mais abrangente do que o NAB na avaliagdo de eventos de
granularidade pontual, ao aplicar tolerancias temporais anterior e posterior ao evento, ao realizar
associacoes mais conscientes entre eventos e detecgoes e ao graduar suas pontuagoes com base na
proximidade temporal.

Entretanto, a métrica ainda apresenta oportunidades de aprimoramento. Do ponto de vista
computacional, o NAB mantém vantagem ao operar com custo quase-linear, enquanto o SoftED
apresenta maior complexidade. No que diz respeito ao processo de associagdo, embora supere o
NAB, o SoftED nao garante otimalidade nas correspondéncias entre eventos e detecgoes. Assim,
tanto a busca por associagbes 6timas quanto a melhoria da eficiéncia computacional constituem o

foco central das contribui¢oes deste trabalho.
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Capitulo IV Modelagem e Formulagao do Problema de Associagao entre

Eventos e Deteccoes

Neste capitulo, o problema de associagdo entre eventos e detecgdes no método SoftED é formu-
lado como um problema de emparelhamento maximo ponderado em um grafo bipartido completo e
desbalanceado, no contexto de otimizagdo combinatéria. A partir dessa modelagem, apresenta-se o
Algoritmo Hangaro como uma solucao classica e amplamente adotada para a resolucao desse tipo

de problema.

IV.1 Formulagao do problema

Sejam D = {dy,...,d|p|} o conjunto de detecgdes pontuais e ' = {e1,...,e g} o conjunto de
eventos pontuais. Seja ainda k > 0 o parametro de tolerancia temporal empregado pelo SoftED. Esse
método define uma fungao de afinidade local u(d, e) € [0, 1], que quantifica o grau de compatibilidade
entre uma deteccao d e um evento e em funcao de sua proximidade temporal.

A partir dessa defini¢do, o problema é modelado por meio de um grafo bipartido ponderado
G = (V, A), em que o conjunto de vértices é dado por V.= DUE, com DN E = (), e o conjunto
de arestas ¢ definido por A = D x E. Cada aresta (d,e) € A recebe um peso wge = p(d,e),
correspondente & afinidade atribuida pelo SoftED. Os conjuntos D e E podem ser estendidos com
elementos artificiais (dummy) quando necessario, de modo que o namero de detecgoes seja igual
ao namero de eventos (|D| = |E|), balanceando o grafo bipartido. As associa¢oes envolvendo tais
elementos artificiais recebem peso zero, assim como os pares inviaveis, correspondentes as associagoes
fora da janela temporal definida por k.

A associacao entre detecgoes e eventos é formulada como um problema de otimizacdo combina-
toria, no qual se busca selecionar associagées um-para-um que maximizem a soma das afinidades
globais. Para esse fim, introduz-se a variavel de decisao binaria x4., que assume valor 1 caso a
deteccao d seja associada ao evento e, e o valor 0 caso contrario.

A fungao objetivo definida na Equagdo IV.1 maximiza a soma das afinidades das associagoes

selecionadas, onde wy, representa a afinidade entre a deteccao d e o evento e.

max Z Z We Te- (IV.1)

deD ecE
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O problema de atribuicao proposto nesta pesquisa esté sujeito a restrigoes de exclusividade. A
Equacao IV.2 garante que cada deteccao d € D seja atribuida a exatamente um evento e € F,
enquanto a Equacao IV.3 estabelece a condicao simétrica, assegurando que cada evento e € F
seja atribuido a exatamente uma detecgdo d € D. Por fim, a Equagdo IV.4 define o dominio das
variaveis de decisdo, impondo que x4, seja binéria, isto é, x4 = 1 quando a associacao entre d
e e & selecionada e x4, = 0 caso contrario. As associagoes (x4e = 1) cujo peso é zero (wge = 0)
representam casos que nao contribuem para a fung@o objetivo, incluindo as associagOes de pares

invidveis e as associacoes com elementos artificiais.

Y g =1, VdeD, (IV.2)
ecE
> g =1, VecE, (IV.3)
deD
24 €{0,1}, Vde D, ecE. (IV.4)

A formulagao definida pelas Equagoes (IV.1)—(IV.4) caracteriza um problema de emparelha-
mento maximo ponderado em um grafo bipartido completo, no qual se busca uma correspondéncia

6tima sob restrigoes de exclusividade.

IV.2 Algoritmo Hungaro aplicado ao problema de associagoes entre eventos e

detecgoes

O problema apresentado na Secao IV.1 pode ser representado por meio de uma matriz de afi-
nidades W e [0, 1]/PI*IEl construida diretamente a partir da funcio de pertinéncia do SoftED, de
modo que cada entrada Wj; corresponde ao valor ui(d;, e;) atribuido & associagao entre a deteccao d;
e o evento e;. Quando necessario, os conjuntos D e E podem ser estendidos com elementos artificiais
(dummy) para tornar a matriz quadrada, sendo que associagoes envolvendo tais elementos (assim
como pares inviaveis fora da janela temporal definida por k) recebem afinidade nula e, portanto, nao
contribuem para o valor da fungéo objetivo. Como a formulagdao maximiza a soma das afinidades,
associacoes com afinidade nula tendem a ser selecionadas apenas quando necessario, isto é, quando
nao héa alternativas com pesos positivos.

Embora a formulagao apresentada seja naturalmente expressa como um problema de maximi-
zacao de afinidades, algoritmos cléassicos de atribuicao sao usualmente definidos como problemas
de minimizagao de custo. Essa diferenca é resolvida por meio de uma transformacgao adequada da
matriz de afinidades em uma matriz de custos, preservando a ordem relativa das solugoes. Dessa

forma, a modelagem aqui estabelecida fornece a base necessaria para a aplicacdo de algoritmos
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classicos de emparelhamento.

De forma geral, os algoritmos destinados & resolugdo do problema de emparelhamento mé-
ximo ponderado em grafos bipartidos podem ser organizados em trés grandes classes. A primeira
compreende métodos baseados em caminhos aumentantes de custo minimo (shortest augmenting
paths) [Hung and Rom, 1980; Jonker and Volgenant, 1987|. A segunda engloba métodos do tipo
primal-dual, entre os quais se destaca o Algoritmo Hungaro proposto por Kuhn [1955], bem como
abordagens baseadas em fluxo méaximo, como os algoritmos de Ford and Fulkerson [1963] e Edmonds
and Karp [1972]. Por fim, a terceira classe inclui métodos baseados em programagao linear, que
variam desde o método Simplex geral até versoes especializadas, como o Simplex de Transporte,
explorando a estrutura particular do problema |Barr et al., 1977; Goldfarb, 1985].

As implementagoes mais eficientes dessas abordagens apresentam, no pior caso (para instancias
de dimensdo n x n), complexidade computacional da ordem de O(N?3). Dado que todas as al-
ternativas consideradas possuem complexidade assintética equivalente, neste trabalho opta-se pela
utilizagao do Algoritmo Hungaro, por se tratar de um método consolidado e amplamente estudado,
além de contar com implementagoes robustas na linguagem em que o artefato SoftED foi desen-
volvido. Essa escolha favorece a integracao, a manutencao e a reprodutibilidade dos experimentos,
sem prejuizo da qualidade da solugao obtida. A seguir, apresenta-se uma descricdo do Algoritmo
Huangaro e de seus principios fundamentais, contextualizando sua aplicacao ao problema de associ-
acao entre eventos e detecgoes abordado neste trabalho.

O Algoritmo Hungaro, também conhecido como Algoritmo de Kuhn-Munkres, é uma técnica de
otimizacao combinatéria que resolve o problema de atribuicao de forma eficiente. Esse problema
consiste em associar elementos de dois conjuntos disjuntos de modo a minimizar o custo total ou
maximizar o lucro total das associagoes [Kuhn, 1955].

No contexto do problema de associagdo entre detecgoes e eventos definido na Segao IV.1, o
Algoritmo Hungaro opera sobre a matriz de custos obtida a partir da matriz de afinidades do
método SoftED. A matriz de custos é definida como o oposto aditivo da matriz de afinidades, isto é,
C = —W. Nessa representacao, cada linha da matriz corresponde a uma deteccao d;, cada coluna
corresponde a um evento ej, e cada entrada Cj; representa o valor negativado da associagao entre
d; e e;, derivado da transformacao da afinidade temporal p(d;, ;). A Figura IV.1 ilustra um grafo
bipartido completo e sua representacao matricial para um exemplo simplificado de associagoes entre
deteccoes (D1, D2 e D3) e eventos (E1, E2 e E3).

Apoés sua execucgao, o algoritmo identifica um conjunto de associagoes que minimiza o custo total.
Essa solugao corresponde a selecao globalmente 6tima de pares detecgao-evento que maximizam a
afinidade temporal definida pelo método SoftED sob as restrigoes de exclusividade impostas ao

problema. A Figura IV.2 exemplifica cada passo deste processo.
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0.7 —-0.6 —-0.5
-06 -0.2 -0.2
-09 -0.5 -0.1

Figura IV.1: Emparelhamento em grafo bipartido completo com a representacao da matriz de custo
equivalente.

1. Criagao da matriz: Quando os dois conjuntos tém o mesmo tamanho n, constréi-se uma
matriz quadrada de dimensoes n x n, em que cada célula representa a associacao entre uma
deteccao (linhas) e um evento (colunas). Caso os conjuntos tenham tamanhos diferentes,
utiliza-se o tamanho do maior conjunto como referéncia para a construcao da matriz n xn. As
posigoes correspondentes a associagoes inexistentes (devido & menor quantidade de elementos
em um dos conjuntos) sdo preenchidas com 0. Dessa forma, garante-se que a matriz utilizada

na otimizagao é sempre quadrada.

2. Subtragao das linhas: Para cada linha da matriz, correspondente a uma detecgao, identifica-
se o menor valor e subtrai-se esse valor de todos os elementos da prépria linha. Essa operacao
garante que cada linha contenha ao menos um zero, indicando a posi¢do de menor custo (ou

maior afinidade) nela.

3. Subtragao das colunas: Para cada coluna da matriz, correspondente a um evento, identifica-
se o menor valor e subtrai-se-o de todos os elementos da propria coluna. Assim como na etapa
anterior, o objetivo é garantir que cada coluna contenha ao menos um zero, indicando a posi¢ao

de menor custo nela.

4. Cobertura de zeros: Verifica-se se é possivel associar cada deteccdo a um evento distinto
utilizando apenas as posi¢oes com valor zero. Para isso, cobrem-se todos os zeros da matriz
com o menor numero possivel de linhas e colunas. Se a quantidade total de linhas e colunas
utilizadas nessa cobertura for igual a n, entao uma atribuicdo 6tima é encontrada. Caso

contrario, segue-se para a proxima etapa do algoritmo.

5. Ajuste da matriz: Nesta etapa, busca-se identificar novas associagoes Otimas (elementos
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nao cobertos). Determina-se o menor valor nao coberto na matriz (valor 0.2 no caso citado)
e subtrai-se esse valor dos elementos nao cobertos. Em seguida, adiciona-se o mesmo valor
aos elementos cobertos duas vezes para preservar a coeréncia das transformagoes matriciais.
O procedimento retorna & etapa de cobertura de zeros, estabelecendo um ciclo iterativo que

se repete até a convergéncia para uma solugdo 6tima de atribuigao.

Subtracao das colunas

Criacdo da matriz Subtracao das linhas 0 0 0
-0.7 —0.6 -0.5 0 0.1 0.2 (40.7) 0 0.3 0.2
-0.6 —0.2 -0.2 0 04 04 (406) 0 0'3 0.6
-0.9 —-05 —-0.1 0 04 0.8 (409 ) '
(=0) (-0.1) (-0.2)
Cobertura dos zeros Ajuste da matriz Cobertura de zeros

00 o 02 0 0 0.2 0
0 0.3 0.2 0 01 0 0 0.1
0 0.3 0.6 0 0.1 04 0.1 04
Figura IV.2: Exemplificacao das etapas do Algoritmo Hungaro.

Ao final do processo ilustrado na Figura IV.2, obtém-se a atribuigao 6tima [(1,2), (2,3), (3,1)],
correspondente as associagoes D1 — E2, D2 — E3 e D3 — E'1 com pontuagoes 0.6, 0.2 e 0.9 respec-
tivamente.

A complexidade computacional do Algoritmo Hingaro ¢ O(N?3), o que o torna viavel para
instancias de dimensao moderada. Contudo, em cenérios de larga escala ou sob restrigoes de tempo
de execucao, essa complexidade pode tornar-se um fator limitante.

Este trabalho busca resolver o problema inicial de associacao entre deteccbes e eventos e, ao
mesmo tempo, contornar essa limitacdao de complexidade computacional, segmentando o problema
original em subproblemas disjuntos com trés niveis de complexidade: simples, médio e complexo.
A abordagem aplica o Algoritmo Hungaro apenas aos subproblemas complexos, o que viabiliza sua

utilizagao em ambientes com restrigoes de desempenho.



40

Capitulo V. Método

Inicialmente, observa-se que a avaliacao de detecgoes de eventos pode ser realizada por meio das
métricas flexiveis implementadas em SoftED. Contudo, o método de associacao entre detecgoes e
eventos adotado pelo SoftED nao garante solugoes 6timas. Nota-se que, esse problema de associagao
pode ser estruturado no paradigma da teoria dos grafos e compreendido como um problema de
emparelhamento em grafos bipartidos [Bollobas, 1979]. O Algoritmo Hungaro [Kuhn, 1955] constitui
uma abordagem eficiente para o problema de emparelhamento em grafos bipartidos, capaz de resolvé-
lo de forma oOtima. Tendo estas questoes em vista, realiza-se um trabalho |Reis et al., 2024],
apresentado nas Secoes V.1 e V.2, que estrutura todo o problema nesse paradigma e o soluciona.

Como a complexidade computacional da nova solucéo é elevada, o método é revisado para reduzi-
la. A intencdo é viabilizar sua aplicacdo em contextos de larga escala ou em cenérios com restri¢oes
de execugao em tempo real. O resultado é uma estratégia hibrida, apresentada na Se¢dao V.3, que
divide o problema em subproblemas disjuntos e os classifica em casos simples, médios e complexos.
Os casos simples sao resolvidos por meio de associagoes diretas; os casos médios, por uma varredura
linear; e os casos complexos, como problemas de atribuigao, isto é, emparelhamentos em grafos

bipartidos.

V.1 Fungao de pertinéncia

O céalculo da pontuacao de cada deteccao é realizado pela funcao de pertinéncia detection_score,
que segue a mesma estrutura empregada em SoftED, conforme apresentado no Algoritmo 1. A fun-
¢ao recebe como entradas o indice da detecgao (d), o indice do evento (e) e o tamanho da janela

temporal (k).

Algoritmo 1 Calculo de detection_score(d, e, k)

1: Funcgao detection _score(d, e, k)

d— (e —k) (e—l—k)—d) o)

2: retorne max min(

k ’ k
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V.2 SoftEDPar (solugao 6tima para associagao de detecgoes e eventos)

O método SoftEDPar [Reis et al., 2024] surge como uma melhoria do método SoftED [Salles
et al., 2024|, alterando apenas o mecanismo de associagao entre detecgoes e eventos. Diferentemente
do método SoftED, que realiza uma varredura de complexidade quadratica e adota associagoes gu-
losas, o método SoftEDPar emprega uma abordagem baseada na teoria dos grafos. Nele, todo o
problema é estruturado como um emparelhamento maximo ponderado em um grafo bipartido com-

pleto desbalanceado. A implementagao desse mecanismo de associagao esta descrita no Algoritmo 2.

Algoritmo 2 Associacdo 6tima entre detecgoes e eventos (SoftEDPar)

1: Fungao complex cases association(D, E, k)
n < length(D)
m < length(E)
Inicialize matriz Mu de tamanho n x m
para j < 1 até m faca
para i < 1 até n faga
Muli, j] < detection _score(D]i], E[j], k)
associationM atrixz < HungarianSolver(—Mu)
scores < MulassociationMatriz. pairs]
retorne scores

—_
e

O algoritmo recebe os indices das detecgoes (D), os indices dos eventos (F) e o valor da janela
temporal (k). Nas linhas 2 e 3, extraem-se o nimero de detecgoes (n) e o namero de eventos (m).
Em seguida, nas linhas 4 a 7, constroi-se a matriz de pertinéncia Mu, com dimensoes |D| x |E|, em
que cada elemento Mwu;; representa a pontuacao calculada pela fungao triangular de pertinéncia,
indicando a proximidade entre a detecgao DJi] e o evento E[j]. Essa relagdo pode ser representada
por um grafo bipartido G = (D, E, A), cujas arestas (d;,ej) € A tém pesos definidos pelos valores
de pertinéncia Mu;;. Como essa operagao requer iterar sobre todas as combinacoes possiveis, sua
complexidade é O(D x E).

Um matching em G é definido como um subconjunto de arestas P C A tal que cada vértice em D
esteja conectado a, no méaximo, um vértice em F, e vice-versa. Dada a matriz de pertinéncia Mu, o
objetivo é encontrar um emparelhamento que maximize a soma dos valores das arestas selecionadas.
Para resolver esse problema, utiliza-se o Algoritmo Hungaro (linha 8).

Como se observa na Secao IV.2, o Algoritmo Hiingaro busca o emparelhamento de custo minimo
em uma matriz de custos C. Define-se uma matriz C' pela negagao dos valores da matriz Mu e
aplica-se o algoritmo. Como resultado, obtém-se o subconjunto 6timo de arestas P, que representa
os pares ideais entre deteccoes e eventos. Os emparelhamentos formados sao 6timos [Kuhn, 1955].
Apos estas etapas, os indices dos pares Otimos (i,7) s@o utilizados para acessar as pontuagoes
correspondentes Mu;j, e esses valores sdo armazenadas no vetor scores (linha 9), que compoe o

resultado final.
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A complexidade computacional dessa implementacio é da ordem de O((max(| D], |E|))?). Con-
sequentemente, a abordagem SoftEDPar apresenta complexidade ciibica, pois opera sobre toda a

série sem qualquer forma de decomposicao.

V.3 SmartSoftED

A partir dos resultados do SoftEDPar, identifica-se uma estratégia central para melhorar o de-
sempenho computacional: reduzir o tamanho da entrada fornecida ao Algoritmo de Kuhn-Munkres
(também conhecido como Algoritmo Hiingaro). Esse algoritmo possui complexidade O(N?), o que
torna seu uso direto caro em entradas muito grandes. Conclui-se que nao é necessario estruturar
todo o problema como um emparelhamento em um grafos bipartido.

Dependendo da configuragao das localizagoes dos eventos e deteccoes e do tamanho da janela de

tolerancia temporal, surgem diferentes cenarios, que podem ser tratados como trés casos distintos:

e Casos simples. Ocorrem quando hé apenas uma deteccao dentro da 4rea de pertinéncia de

um evento. Nesse caso, aplica-se uma associagao direta com complexidade constante O(1).

e (Casos médios. Ocorrem quando ha apenas uma detecgao dentro da area de pertinéncia de
mais de um evento, ou quando héa véarias deteccoes dentro da area de pertinéncia de apenas
um evento. Nesses cenarios, realiza-se uma varredura que encontra a melhor associacado com

complexidade linear O(N).

e (Casos complexos. Ocorrem quando multiplas detecgoes incidem em regioes em que fungoes
de pertinéncia de eventos se sobrepoem, gerando conflitos de associacao. Nesses cenarios,
a abordagem adotada em SoftEDPar mostra-se mais apropriada. A complexidade é cubica,

O(N3).

A proposta consiste em dividir o problema de associagao entre detecgoes e eventos em subpro-
blemas disjuntos por meio da identificagdo prévia de cada um dos trés casos.

Quando a associacao pode ser realizada por regras deterministicas, isto é, em casos simples,
aplica-se um mapeamento direto de custo constante (O(1)). Nos casos resolvidos por procedimentos
lineares, isto é, casos médios, utiliza-se uma estratégia intermediaria capaz de obter a correspon-
déncia 6tima em tempo O(N). Por fim, quando nenhuma dessas abordagens é aplicavel, isto ¢, em
casos complexos, a instancia é tratada como um grafo bipartido completo ponderado e resolvida
por meio de otimizacdo combinatéria pelo Algoritmo Hingaro, em O(N?3).

Essa decomposicao assegura que apenas as instancias genuinamente complexas sejam submetidas

a etapa de emparelhamento bipartido, reduzindo substancialmente o custo computacional global.
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V.3.1 Meétodo principal

O funcionamento geral do método é apresentado no fluxograma da Figura V.1.

Criacdo de

[Inicio ]—) Extragio de indices |—» )
segmentos simples

Criagao de grupos Mesclagem de
para cada segmento segmentos

Divisdo de casos

por grupo
Y Y
Tratamento de Tratamento de
casos simples casos complexos

Y
Tratamento de

casos médios

Y
o| Acimulode |
pontuagdes

Calculo das

e Fim
métricas

Figura V.1: Fluxograma com as etapas do método.

O processo inicia-se com a extracao dos indices de eventos e de deteccoes. Em seguida, cada
indice de evento serve como ponto central para a criagao de segmentos simples, definidos pelos limites
[e — k,e + k]. Esses segmentos sao analisados em ordem crescente, verificando se o segmento atual
apresenta sobreposi¢cao com o imediatamente seguinte. Sempre que houver interse¢ao, os segmentos
sao mesclados, gerando novos segmentos que englobam todas as regides de possivel conflito entre
fungoes de pertinéncia.

Apo6s a mesclagem, cada segmento dé& origem a um grupo, composto pelos subconjuntos de
eventos e de deteccOes localizados dentro de seus limites. Cada grupo é classificado, segundo sua
cardinalidade, como casos simples, médios ou complexos, e é encaminhado ao procedimento de
associacao correspondente. Por fim, as pontuagoes de todos os grupos sao agregadas, permitindo o
calculo final da métrica. A formulacao completa do método principal é apresentada no Algoritmo 3.

O método desenvolvido recebe como entrada dois vetores booleanos: detection, que indica os
instantes em que ocorre uma deteccao, e event, que indica os instantes em que ocorre um evento.
Além desses vetores, a funcao também utiliza o parametro k, que corresponde ao tamanho da janela

temporal. Como saida, o método retorna um vetor de pontuagoes Sy, que quantifica a qualidade
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Algoritmo 3 Calculo de smart _soft scores para avaliagao suave de detecgoes

1: Fungao smart soft scores(detection, event, k)

2 D <« {i | detection[i] = TRUE} > indices de detecgao
3 E « {j | event[j] = TRUE} > indices de eventos
4 n < length(D); m < length(E)

5: segments < [le —k, e+ k] Ve € E | > janelas de tolerancia
6 merged__segments < merge _segments(segments)

7 groups < ()

8 para cada seg € merged segments faga

9: Dyeg +— {d € D | seg.inf < d < seg.sup}

10: Eseq + {e € E | seg.inf < e < seg.sup}

11: groups < groups U {(Dseg, Eseq) }

12: Sq < vetor de zeros de tamanho length(D)

13: p+1 > ponteiro para o vetor de pontuagoes Sy
14: para cada (Dgeg, Eseq) € groups faga

15: n < length(Dgeg); m  length(Eseq)

16: sen=1em=1 entao > caso simples
17: Salp] « detection_score(Dseg1], Egeq(1], k)

18: pep+1

19: senao se n > 1 e m =1 entao > caso médio 1
20: vals < {detection_score(d, Escg[1],k) | d € Dseg}
21: Salp| « max(vals); p+p+1
22: senao se n =1 e m > 1 entao > caso médio 2
23: vals < {detection__score(Dgeg[l],€,k) | € € Egeq}
24: Salp] < max(vals); p+p+1
25: senao se n > 1 e m > 1 entao > caso complexo
26: scores < complex _cases_association(Dseg, Eseg, k)
27: para cada s € scores faga
28: Salp] < s; pp+1
29: retorne Sy

30: Procedimento merge segments(segments)

31 Ordene segments por limite inferior

32: merged < ()

33: current < segments|1]

34: para i < 2 até nrow(segments) faga

35: next « segmentsli]

36: se next.inf < current.sup entao

37: current.sup < max(current.sup, next.sup) > mescla sobreposigao
38: senao

39: Acrescente current em merged; current < next
40: Acrescente current em merged

41: retorne merged

das associacoes entre deteccoes e eventos, permitindo o célculo da métrica posteriormente, de forma

anéloga ao SoftED [Salles et al., 2024].
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Extracao de indices e criagao de segmentos

A fungao inicia extraindo os indices nos quais ocorrem detecgdes e eventos (linhas 2 e 3). Isso
permite trabalhar apenas com os pontos relevantes dos vetores de entrada, evitando iterar sobre
toda a série temporal. Considere D o vetor de indices das detecgoes e E o vetor de indices dos
eventos. Para cada evento, constroi-se um intervalo que se estende de (e—k) a (e+k), definindo uma
janela de tolerancia temporal em torno de cada evento (linha 5). Essa etapa cria um conjunto de

segmentos de tempo que delimita as regioes em que uma deteccao pode ser associada a um evento.

Mesclagem de segmentos

Considerando a possibilidade de sobreposigao, utiliza-se (linha 6) a fungdo de mesclagem de
segmentos: merge_segments (linhas 30 a 41). Essa fungao percorre a lista de segmentos em or-
dem crescente (linhas 34) e agrupa aqueles que se sobrepoem (linhas 36 e 37), formando um novo
segmento, a uniao dos segmentos sobrepostos. Para reduzir a complexidade computacional, essa
mesclagem é realizada por meio de uma varredura linear do primeiro ao ltimo segmento.

A mesclagem ocorre da seguinte maneira: inicialmente, o primeiro segmento é definido como
segmento ativo chamado: current (linha 33). A cada passo, o proximo segmento (next) é usado
como comparacao. Entao é verificado se o limite inferior do proximo segmento é menor ou igual
ao limite superior do segmento ativo (linha 36). Em caso afirmativo, o limite superior do segmento
ativo é atualizado com o limite superior do segmento seguinte (linha 37). Caso contrério, o segmento
ativo é finalizado e adicionado a uma nova lista de segmentos ja processados. Em seguida, o proximo
segmento passa a ser o novo segmento ativo, reiniciando o processo (linha 39). O procedimento é
executado até que todos os segmentos sejam processados. O resultado obtido é fundamental, pois

permite decompor o problema em subproblemas disjuntos.

Criagao de grupos para cada segmento

Apos a mesclagem de todos os segmentos sobrepostos, procede-se & etapa de criacdo de grupos
(linhas 7 a 11). Para cada segmento resultante (linha 8), é construido um grupo (linha 11) que
consiste em duas estruturas: um vetor contendo os indices das detecgoes pertencentes ao segmento,
denotado por Dgeg (linha 9), e outro vetor contendo os indices dos eventos associados ao mesmo
segmento, denotado por Egeg (linha 10).

Cada grupo formado corresponde a um subproblema independente de associagdo entre detecgoes
e eventos. Em particular, os grupos originados a partir de segmentos de sobreposicao identificam as
regioes da série temporal nas quais a associagao entre eventos e deteccoes tende a apresentar maior

complexidade.
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Divisao de casos por grupo

Uma vez formados os grupos, o algoritmo itera sobre cada par (Dsgeg, Fseg) € groups (linha 14).
Em seguida, define-se n = |Dgeg| como o ntimero de detecgbes no grupo e m = | Egeg| como o niimero
de eventos (linha 15).

Cada grupo ¢é entao classificado em uma de quatro configuragbes possiveis, de acordo com as
cardinalidades de Dgeg € Egeg, sendo cada configuragao encaminhada a um procedimento de associ-
acao especifico. Quandon =1 e m = 1, o grupo contém uma tnica detecgdo e um unico evento,
caracterizando o caso simples (linha 16). Quando n > 1 e m = 1, ha multiplas detecgoes associadas
a um unico evento, configurando o caso médio 1 (linha 19). Quando n =1 e m > 1, ha um tunico
detecgao para multiplos eventos, caracterizando o caso médio 2 (linha 22). Por fim, quandon > 1 e
m > 1, o grupo apresenta miiltiplas detecgoes e multiplos eventos, correspondendo ao caso complexo

(linha 25).

Tratamento dos casos simples (um evento e uma detecgao)

Nesse cenério, a associacao é direta e o custo é constante, pois corresponde & chamada tnica
da fungao detection_score para o par formado por Dse[l] € Egeg[l]. A pontuagao obtida é

armazenada em Sy (linha 17) e o ponteiro p é atualizado para a proxima posicao livre (linha 18).

Tratamento dos casos médios tipo 1 (um evento e multiplas detecgoes)

Nesse cendrio, hd um tnico evento e vérias detecgoes dentro da mesma janela de tolerancia.
Cada detecgdo em Dgep € avaliada em relacio ao evento tnico em FEgeg[l] por meio da fungao
detection_score (linha 20), e a maior pontuagao entre elas é selecionada (linha 21). O custo desse

processo é linear no nimero de detecgoes do grupo.

Tratamento dos casos médios tipo 2 (multiplos eventos e uma detecgao)

Nesse cenario, hd uma tnica detecgao e varios eventos na mesma regiao de pertinéncia. A detec-
¢ao em Dygeg[1] é avaliada em relacdo a cada evento em Fgee utilizando a funcao detection_score
(linha 23), e, novamente, seleciona-se a maior pontuagao (linha 24). Assim como no caso médio do

tipo 1, o custo é linear em fung¢do do ntimero de eventos do grupo.

Tratamento dos casos complexos (miltiplas detecgoes e miiltiplos eventos)

Nos casos complexos, ha multiplas detecgoes e multiplos eventos em uma mesma regiao de
pertinéncia. Nessa configuragdo, podem ocorrer conflitos de associagdo, pois uma deteccao pode

estar proxima de varios eventos e, analogamente, um evento pode estar proximo de varias de-
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tecgOes, o que impossibilita a definicdo de um par 6timo por regras locais simples. Devido a
esse fator, todas as detecgoes em Dgey e todos os eventos em Egeg sao processados pela funcao
complex_cases_association (linha 26), que emprega o procedimento de otimizagao combinatoria
introduzido em SoftEDPar |Reis et al., 2024].

Observe que somente esses segmentos complexos da série sdo submetidos ao processo de oti-
mizagao ctbica, em contraste com SoftEDPar, no qual toda a série era tratada dessa forma. O
procedimento segue a mesma logica da formulagdo de Soft EDPar, implementada no Algoritmo 2, o
qual é explicado a seguir.

Primeiro, constroéi-se uma matriz de pontua¢oes Mu de dimensoes |Dgeg| X |Eseg| (linha 4), em
que cada entrada Muli, j] representa a afinidade entre a i-ésima detecgao de Dgeg € 0 j-ésimo evento
de Egeq, calculada por detection_score (linha 7). Em seguida, aplica-se o Algoritmo Hungaro (via
HungarianSolver) & matriz —Mu, obtendo-se o emparelhamento 6timo que maximiza a soma global
das pontuagoes (linha 8), conforme discutido na Segao IV.2.

Os valores de Mu correspondentes aos pares escolhidos sdo entao extraidos e armazenados no
vetor scores, que contém as pontuagoes associadas as detecgoes desse grupo (linha 9). Em seguida,
os valores de scores sao inseridos no vetor global de pontuagoes Sy (voltando ao Algoritmo 3, linha
27 a 28). O custo dessa etapa é cubico, porém limitado ao tamanho do grupo, isto ¢, ao ntumero de

detecgoes e eventos considerados nessa associagao.

Acumulo de pontuagoes e calculo das métricas

Conforme a lista de grupos é percorrida linearmente, cada caso é resolvido de acordo com sua con-
figuracdo. As pontuagoes das associagoes sdo armazenadas no vetor Sy até que os resultados de todas
as pontuagoes sejam consolidados. Por fim, esse vetor é retornado pela fungao smart_soft_scores
e utilizado para criar as versoes flexiveis de TP, FP, TN e FN, conforme demonstrado anteriormente

na Tabela I1.2.

V.3.2 Analise de Complexidade Computacional

A analise da complexidade computacional do método considera os principais blocos do algo-
ritmo. Na etapa de extracao de indices (linhas 2 e 3), as operagoes utilizadas tém complexidade
O(]X]), onde X é o tamanho da série. Se D e E representam o ntimero de detecgoes e de eventos,
respectivamente, a etapa de criacado dos segmentos tem custo O(E). Apos a ordenagao inicial dos
segmentos, a etapa de mesclagem de segmentos realiza-se em uma tnica passagem sobre eles, o que
também resulta em O(FE).

Para cada segmento mesclado, realiza-se uma filtragem para extrair os subconjuntos Dgeg € Feeg,

que contém, respectivamente, as detecgoes e os eventos dentro dos limites do intervalo considerado.
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Ainda que essa operagao se repita para cada grupo, os intervalos nao se sobrepéem. Por isso, cada
indice de D e de F é processado, no maximo, uma vez ao longo de toda a execucao. Assim, o custo
agregado permanece linear, com complexidade O(D + E).

Considere g o niimero total de grupos formados apds o particionamento, sendo:

® Jsimples: NUmero de grupos classificados como casos simples (um tnico evento e uma tnica

detecgao);

® Gmediol: Nimero de grupos classificados como casos médios em que um tnico evento pode ser

associado a mais de uma deteccao;

® Jnedio2: NUmero de grupos classificados como casos médios em que varios eventos podem ser

associados a uma tnica detecgao;

® Jeomplezo: Nimero de grupos classificados como casos complexos (miltiplos eventos e miltiplas

detecgoes).

ASSim7 9 = YGsimples + 9mediol T Gmedio2 + Jcomplezo-

Em cada grupo simples, a associacao entre deteccao e evento é direta e ocorre por meio da funcao
detection_score, de custo constante (O(1)). Portanto, a complexidade total dos grupos simples
¢ O(Gsimples)- Cada grupo médio é resolvido por meio de uma varredura linear que aplica a fungao
detection_score a cada possivel associagao e, em seguida, outra varredura linear que encontra o
maior valor. O grupo médio 1 realiza a varredura das deteccoes; logo, a complexidade total para os
grupos médios 1 é O(gmedio1 X d), em que d representa o numero de detecgoes em cada grupo desse
tipo. O grupo médio 2 faz a varredura sobre os eventos, logo, a complexidade total para os grupos
médios 2 & O(gmedioz X €), €m que e representa o nimero de eventos em cada grupo desse tipo.

Em cada grupo complexo, com d detecgoes e e eventos, duas operacoes sao realizadas. Pri-
meiro, ocorre a construgao da matriz de pontuagoes Mu, com custo O(d x e). Depois, aplica-se
o Algoritmo Hungaro para resolver o problema de alocacdo 6tima entre deteccbes e eventos, com
complexidade O(max(d,e)3). Assim, a complexidade total associada a cada grupo complexo é

O((d x e) +max(d, e)?). A complexidade total do algoritmo pode ser observada na Equacdo V.1.

O | D+ E + gsimples + Z d+ Z e+ Z max(d, e)® (V.1)

Imediol Imedio2 Jeomplezo
Essa analise mostra que, na auséncia de casos complexos (geomplezo = 0), @ métrica apresenta
comportamento linear. Como os segmentos nao se sobrepoem, cada detecgao e cada evento perten-
cem exatamente a um tnico grupo, garantindo que todos os elementos de D e E sejam processados
apenas uma vez. Assim, a complexidade global reduz-se para O(D + E), conforme evidenciado na

Equagao V.2.
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O D+ E + gsimpies + Z d+ Z e| =0(D+E). (V.2)

9mediol 9Imedio2

No pior caso, a tolerancia temporal de todos os eventos da série se sobrepde, resultando na
formacao de um tnico grande segmento, no qual gsimples = Gmediol = Jmedio2 = 0 € Geomplexo = 1.
Nessa situagdo, a matriz Mu passa a conter todas as deteccoes e eventos, e o método SmartSoftED
passa a operar com complexidade ciibica, de forma anéloga ao comportamento do SoftEDPar [Reis
et al., 2024].

Em cenérios usuais, a area de abrangéncia das janelas temporais é pequena em relagao ao
intervalo entre ocorréncias de eventos, o que faz com que os casos simples e médios sejam muito
mais numerosos do que os casos complexos. Como consequéncia, o custo médio de processamento é

substancialmente reduzido.

V.3.3 Estudo de caso do método

Apresenta-se, nesta se¢do, um estudo de caso do método utilizando uma série sintética, ilustrada
na Figura V.2. Essa série retne diferentes tipos de ocorréncias de eventos e deteccoes, abrangendo
diversas possibilidades de associacao entre eles. Os numeros de 1 a 49 representam os indices da
série. Os retdngulos verdes representam eventos, os vermelhos detecgdes. A linha verde representa
o espaco de cobertura da janela temporal. O objetivo é ilustrar o funcionamento do método de
forma holistica. Para este estudo, o valor da variavel de tolerancia temporal (k) foi definido como

3.

4 5 6
- LRI i L
Detecgoes
L :

1]2|3]4]5|6|7|8]9]ro]11]12]13]14]15]16[17]18]19]20]21[22]23|24|25|26]27|28|29]30|3132]33[34|35|36|37|ss]as|eo|a1|42}e3as aslacla7|aslas| . gice

Figura V.2: Exemplo de eventos e detecgoes em série sintética.

Os seis casos ocorrem em sequéncia e estao definidos na Tabela V.1. Cada linha representa
um caso, com sua respectiva descri¢ao, a abordagem que o algoritmo adota e a pontuacao obtida.
Conforme ja mostrado na Tabela I1.2, os valores das métricas (TP, FP, TN, FN) sao todos derivados
do vetor de pontuagoes das detecgoes ds. O caso 1 (FN) e o caso 2 (FP) s@o ignorados, pois um evento
nao detectado e uma detecgao fora das regioes temporais de eventos nao geram pontuacao. Ignoré-
los também evita processamento desnecessério, reduzindo o custo computacional da avaliagao.

O caso 3 produz uma pontuagao decorrente da associagao direta. O caso 4 produz a pontuagao
correspondente & associagao da detecgao mais proxima do evento tinico e, no caso 5, a pontuagao

correspondente & associacao do evento mais proximo a tnica detecgdo. O caso 6 produz um vetor de
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pontuagoes com as 2 melhores associagoes possiveis. Ao fim, todos esses valores sao concatenados

em um tnico vetor de pontuagoes, utilizado para o célculo das métricas.

Caso Descricao Abordagem Pontuagao
1 Uma regiao de evento sem detecgao Regiao ignorada -
2 Uma deteccao fora de regiao de evento Deteccao ignorada -
3 Uma regiao de evento com uma detecgao Caso simples 0.6
4 Uma regiao de evento com duas detecgoes Caso médio 1 0.6
5 Duas regioes sobrepostas de evento com uma detecgao Caso médio 2 0.6
6 Duas regioes sobrepostas de evento com duas detecgoes Caso complexo [0.6, 0.6]

Tabela V.1: Casos de associagao entre eventos e detecgoes.

Os casos 1 e 2 nao acrescentam nenhum valor ao vetor de pontuagoes. O caso 3 é tratado como

um caso simples e executa a funcdo detection_score com d = 15 e e = 14.

15—(14—-3) (14+3)—15
detection_score(15,14,3) = max (min ( ( ) (14+3) ) 70>
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O caso 4 ¢ tratado como caso médio 1 (com e = 22 e d € {20,23}):

max{detection_score(20,22,3), detection_score(23,22,3)} = 0.6

O caso 5 é considerado médio 2 (com d =31 e e € {30, 34}):

max{detection_score(31,30,3), detection_score(31,34,3)} = 0.6

O caso 6 é tratado como complexo. A fungdo complex_cases_association é aplicada a lista
de deteccoes D e a lista de eventos E. A matriz Mu é inicializada, e cada um de seus elementos

Muli, j] é preenchido pelos resultados da fun¢ao detection_score aplicada a cada par (i, j).

detection_score(1,1,3) = max{min<43_(§2_3), (42+§)_43) ,O} = max{min(3, 2),0} = 0.6
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detection_score(2,1,3) = max{min<43_(§6_3), (46+§)_43> ,0} = max{min(0, 2),0} =0

detection_score(1,2,3) = max{mim(45_(32—3)7 (42+§)—45> ,O} = max{min(2, 0),0} =0

detection_score(2,2,3) = max{min<457(§673), (46+§)745) ,0} = max{min(%, %) ,0} =0.6

Depois, essa matriz é utilizada como entrada para o Algoritmo Hiungaro. Nas linhas ou colunas
sem associacao (matrizes retangulares), o proprio algoritmo cria linhas ou colunas extras com valores
iguais a 0 antes de efetuar as operagoes. Apos esse preenchimento, obtém-se a matriz que serve de

base para a etapa de otimizagao.

Apos isso, executa-se o Algoritmo Hungaro para encontrar as atribuicoes 6timas. A Tabela V.2

demonstra como o processo ocorre no caso 6.

Subtracao das colunas

Inversao de sinal Subtracao das linhas — Cobertura dos zeros
i _ - 0 0.6
-06 0 0 0.6 (=(-08) 06 0 0 0.6
0 —06 06 0 (~(-09) B 0.6 0

Tabela V.2: Passo a passo da execugao do algoritmo hingaro para o caso 6.

Como se vé, os pares de indices que criam as correspondéncias deteccao-evento selecionados para
o caso 6 sao [43,42] e [45,46], contendo as associagoes 6timas de valor 0.6 cada. As associagoes estao

ilustradas na matriz abaixo:
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Ao final do processo, todas essas pontuagoes sao concatenadas em um unico vetor (ds). Esse
vetor é utilizado para o célculo das métricas, seguindo o mesmo procedimento das métricas Soft KD
originais [Salles et al., 2024]. A formalizagao desse processo foi apresentada anteriormente na Ta-

bela 11.2. A Tabela V.3 apresenta as métricas finais calculadas neste estudo de caso.

Meétrica Valor
TP, 3.333
FP, 1.666
F Ny 3.666
TN, 40.333

Precisao (P) 0.666
Revocagao (R) 0.476
Ey 0.555

Tabela V.3: Métricas calculadas SmartSoftED.
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Capitulo VI Avaliagao experimental

Neste capitulo, sao apresentados os resultados dos testes das métricas Soft ED [Salles et al., 2024,
SoftEDPar [Reis et al., 2024] e SmartSoftED, realizados sobre conjuntos de dados integrados em um
repositorio chamado Unified Time Series Event Detection Repository (UniTED) [Lima et al., 2025].
O UniTED é um repositorio unificado de séries temporais rotuladas para detec¢ao de eventos (com
foco em anomalias) que padroniza o acesso, os metadados e os processos de Extract, Transform,
Load (ETL).

Entre os principais conjuntos de dados utilizados, destaca-se UCI 3W (il Well), composto por
séries multivariadas de pocos de petréleo com ocorréncia rara de eventos indesejaveis; trata-se de
um conjunto de dados realista e publico, com diferentes tipos de eventos e variaveis de processo,
disponivel no UCI Machine Learning Repository. O UCR Anomaly Archive consiste em uma colegao
de aproximadamente 250 séries univariadas rotuladas com anomalias, criada para mitigar limitacoes
comuns em benchmarks, como a densidade irreal de anomalias e a trivialidade das deteccoes, e é
amplamente utilizada em comparagoes sistematicas. O MIT-BIH Arrhythmia Database contém
sinais de eletrocardiograma (ECG) rotulados (amostrados a 360 Hz), com anotacoes detalhadas. O
conjunto Yahoo Webscope S5 ( Yahoo Labs) retine quatro subgrupos, sendo o A1 composto por dados
reais (como trafego web) e os A2-A4 por séries sintéticas que incorporam variagoes contextuais e
mudancgas de tendéncia, constituindo um benchmark classico para deteccao de anomalias em séries
temporais. O NAB (Numenta Anomaly Benchmark) contém cerca de 50 arquivos com séries reais e
artificiais provenientes de diversos dominios, como Cloudwatch, AdExchange, trafego e redes sociais,
e é acompanhado de um protocolo de pontuagao voltado a cenérios de detecgao em fluxo continuo
(streaming / real-time). Por fim, o conjunto GECCO (Industrial Challenge 2018) contém dados
multivariados de sensores ambientais e operacionais de sistemas de tratamento de 4gua, com eventos
anotados e utilizados em competicoes industriais de deteccao online.

A Figura VI.1 apresenta um gréfico de barras com o tamanho médio das séries para cada conjunto
de dados, enquanto a Figura VI.2 mostra diversos boxplots com a densidade de eventos e detecgoes
em relacao ao tamanho das séries. Em conjunto, essas figuras permitem construir uma intuicao
sobre como a combinagao entre o comprimento das séries e a densidade de eventos e detec¢oes pode
influenciar o desempenho computacional do método.

Pode-se observar que os conjuntos MIT e GECCO apresentam as maiores séries temporais,
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Figura VI.1: Tamanho médio das séries dos conjuntos de dados.
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Figura VI.2: ITlustragao da densidade que a soma de eventos e detecgoes ocupa em cada conjunto
de dados, em relagao ao tamanho das séries.

enquanto o conjunto Yahoo Labs apresenta séries temporais menores. Com relagdo a densidade

da ocorréncia de eventos e detecgoes, o conjunto Yahoo Labs apresenta maior densidade e maior

variabilidade de densidades do que todos os outros conjuntos de dados. Percebe-se também que, na
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maioria dos casos, a densidade de eventos e de detecgoes ¢é inferior a 2,5% do tamanho das séries.
Os experimentos foram conduzidos empregando cinco algoritmos de detecc¢ao de eventos (REMD,
FBIAD, ARIMA, ELM e LSTM), de modo a contemplar tanto abordagens classicas quanto modelos
baseados em aprendizagem profunda. Por limitagbes computacionais, o algoritmo REMD néao foi
aplicado aos conjuntos de dados de maior porte (UCI, UCR, MIT e GECCO). Adicionalmente, o
método ELM nao podde ser executado no conjunto UCI devido a falhas técnicas recorrentes du-
rante a execugao experimental. Ao todo, foram realizados 3.071 testes experimentais. No total, o
tempo computacional despendido foi de aproximadamente 20 horas, contemplando a execucao dos
detectores, o armazenamento dos resultados em disco para posterior reutilizacao e a avaliacao das

detecgoes pelos diferentes métodos considerados (SoftED, SoftEDPar e SmartSoftED).

VI.1 Experimento para verificagao de manutencao de otimalidade

Nesta secao, realiza-se uma verificagao empirica da manutencao da otimalidade da técnica pro-
posta, com o objetivo de assegurar que os ganhos previamente alcangados pela melhoria introduzida
em SoftEDPar [Reis et al., 2024| sejam integralmente preservados. A Figura VI.3 apresenta dois
graficos de coordenadas paralelas contendo os valores de precisao e de revocagao obtidos para cada
teste nas trés métricas avaliadas.

Cada linha nos graficos de coordenadas paralelas corresponde & conexao dos valores de um teste
experimental individual para as trés métricas (SoftED, SoftEDPar e SmartSoftED), totalizando
3.071 instancias avaliadas. Os resultados de precisao estao a esquerda, enquanto os de revocagao, a
direita. Dessa forma, diferencas entre métodos manifestam-se como desvios verticais ou inclinagoes
distintas entre os eixos correspondentes.

Observa-se que nao ha desvio vertical entre os valores de SoftEDPar e SmartSoftED, indicando
que, para todos os testes realizados, as pontuacoes de precisao e revocacao obtidas por esses dois
métodos sao idénticas. Esse comportamento evidencia que a reformulacdo proposta nao altera os
resultados da avaliacao, preservando integralmente as medidas de precisao e revocagao e, conse-
quentemente, a otimalidade previamente alcangada pelo SoftEDPar.

Por outro lado, nota-se a presenga de variagoes entre SoftED e SoftEDPar/SmartSoftED, com
deslocamentos ascendentes em algumas linhas, os quais refletem ganhos de precisao ou de revocagao
decorrentes da introducgao de associagoes 6timas. Assim, a figura confirma, de forma robusta, por
meio de evidéncia quantitativa em larga escala, que o SmartSoftED mantém os mesmos resultados

6timos do SoftEDPar, ao mesmo tempo em que preserva as melhorias em relagdo ao SoftED.



56

0.75
: : ‘ o
9 e 2
% e : <
o 0.50 —_— g 0.50 —_——
D 5 = — Q g o
£ e eb— H e —
e o -
0.25 0.25 _— —
0.00 0.00
softed softedpar smartsofted softed softedpar smartsofted

Figura VI.3: Grafico de coordenadas paralelas ilustrando os valores de precisao e revocagao obtidos
pelos métodos SoftED, SoftEDPar e SmartSoftED em cada um dos 3.071 testes experimentais
realizados.

V1.2 Eficiéncia computacional

Do ponto de vista do desempenho computacional, espera-se que o SmartSoftED proporcione
ganhos significativos, viabilizando sua aplicacao tanto em conjuntos de dados de maior porte quanto
em cenarios de avaliacdo em tempo real. A Figura VI.4 apresenta uma comparagdo do tempo
computacional das métricas SoftED, Soft EDPar e SmartSoftED, expressa em termos relativos. Para
cada conjunto de dados, o tempo total de execucao dos trés métodos foi medido e normalizado em
relagdo ao método mais rapido. Nesse contexto, o método com menor tempo de execugao assume
valor unitario (1), enquanto os demais sao representados por fatores multiplicativos que indicam o
quanto sao mais lentos em comparagao ao método mais eficiente.

Os resultados indicam que o SmartSoftED apresenta ganhos computacionais substanciais na

maior parte dos conjuntos avaliados, sendo em média 226 vezes mais rapido do que o SoftED e
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Figura VI.4: Comparagao do tempo de execucao relativo das métricas SoftED, SoftEDPar e Smart-
SoftED nos diferentes conjuntos de dados.

94 vezes mais rapido do que o SoftEDPar. A melhoria de desempenho torna-se mais evidente
em conjuntos de dados maiores. Observaram-se apenas quatro casos em que o SmartSoftED nao
apresentou o melhor desempenho (situagoes onde a barra vermelha aparece), ficando abaixo do
desempenho do SoftEDPar. Nessas situagoes, tratava-se de conjuntos de dados pequenos, com
poucas detecgbes e eventos, em que o tempo médio de avaliacao foi inferior a 0,1 segundos.

A Figura VL5 apresenta as proporgoes de casos simples, médios e complexos em cada conjunto
de dados, permitindo visualizar como a composi¢ao estrutural das séries influencia o tempo de
execugao do método.

Observa-se que, para um dado conjunto de dados, quanto maior o comprimento das séries e menor
a incidéncia de casos classificados como complexos, maiores sdo as aceleragoes obtidas pelo método.
No conjunto MIT, por exemplo, o SmartSoftED chegou a alcangar ganhos superiores a 256 x em

relagdo ao SoftED (Figura V1.4, conjuntos de dados: mit bih V5, mit bih V1 e mit bih V2).
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Figura VI.5: Proporcao de eventos e detecgbes tratadas como casos simples, médios ou complexos
em cada conjunto de dados.

Esse comportamento evidencia a escalabilidade do SmartSoftED e confirma a expectativa de que a
introdugdo de mecanismos mais eficientes de associagdo entre detecgoes e eventos torna a métrica

mais adequada para a avaliacao de grandes bases de séries temporais.

VI.2.1 Comportamento empirico da complexidade computacional nos conjuntos de

dados

A complexidade computacional do método foi apresentada na Se¢ao V.3.2; no entanto, buscou-
se determinar o comportamento empirico da complexidade computacional nos conjuntos de dados
testados. Verificou-se que, para que o algoritmo apresente complexidade assintoticamente linear, é
suficiente que o custo cibico acumulado de todos os casos complexos seja limitado, em ordem de
grandeza, por D 4+ E. Seja Geomplexo © conjunto de grupos classificados como complexos, e dg4 € ¢4 0
numero de detecgoes e de eventos no grupo g, respectivamente; para garantir que o crescimento dos

subproblemas ctibicos ndo domine o custo total, é necesséario que a Equagdo VI.1 seja satisfeita.

S max(dg.e,)’ = OD + E). (VL1)

9€Gcomplexo
Como forma préatica de mensurar esse comportamento em cada instancia, foi criada uma variavel
booleana chamada linear_behavior (Equagao VI.2), que verifica se o custo ctbico acumulado de
todos os casos complexos é menor ou igual & soma do numero total de eventos e de detecgoes.
Quando essa condicao é satisfeita, considera-se que o comportamento observado esta contido no

regime linear esperado.
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linear_behavior = S max(dg,eg)’ < D+E|. (VI1.2)

9€Ycomplexo

A Figura VI.6 apresenta, por conjunto de dados, a propor¢ao de casos em que o algoritmo
apresenta comportamento linear ou nio. E possivel observar que o conjunto de dados GECCO nao
apresenta comportamento linear em nenhum dos casos. Isso se deve ao fato de que os eventos desse
conjunto de dados sao intervalares, o que aciona muitos casos complexos (de complexidade ctibica).
Ainda assim, na Figura VI.4 podemos observar que, nesse conjunto de dados, o SmartSoftED
superou o SoftED em 48x e o SoftEDPar em 11x. Apesar da auséncia de comportamento linear, a
Figura VL5 indica que, em GECCO, pouco mais de 25% das associag¢oes foram tratadas como casos

médios, o que explica os ganhos de desempenho observados.
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Figura VI.6: Proporgao de comportamento computacional do método em cada conjunto de dados.

Também é possivel notar ao observar em associagao as Figuras V1.2 e VI.5b que os conjuntos
de dados com maior proporgao de eventos e detecgoes, como os do Yahoo Labs (AlBenckmark,
A2Benckmark, A3Benckmark, A4Benckmark) tendem a apresentar mais ocorréncias de casos com-
plexos e, consequentemente, a comportar-se de forma nao linear.

Ao todo, o algoritmo se comportou de forma linear em 62% dos testes, o que representa um ganho
consideravel em relacao a SoftED e SoftEDPar, que se comportam com complexidade quadratica e

cubica, respectivamente, em 100% dos casos.
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VI.2.2 Limites computacionais do método

Com relagao ao desempenho computacional, busca-se compreender nao apenas como a comple-
xidade do método se manifesta em cenérios reais, mas também identificar seus limites praticos, isto
é, em quais configuragoes o método se torna computacionalmente inviavel.

Para isso, classes sintéticas foram definidas a partir de combinagoes entre o tamanho da série
n (de 102 a 10%) e a densidade ¢ de eventos/deteccdes (de 0,1% a 25,6%). Para cada par (n, ¢),
gerou-se o0 nimero correspondente de eventos: ney = [n X ¢|.

Os eventos foram distribuidos ao longo da série de forma uniforme, isto é, seus indices foram
amostrados aleatoriamente com igual probabilidade no conjunto {1, ...,n}, resultando em instancias
que nao favorecem nenhuma regido temporal especifica.

As detecgoes, por sua vez, foram geradas como aproximagoes ruidosas desses eventos. Para cada
evento, aplicou-se um deslocamento aleatorio pertencente a janela simétrica [—J, J]|, com J = 60,
produzindo uma distribuicao concentrada em torno dos eventos e que simula o comportamento
tipico de detectores cujo erro é limitado. A escolha de J = 60 relaciona-se ao valor da janela de
tolerancia temporal utilizada pelo SmartSoftED (k = 30), de modo a construir cenarios em que
aproximadamente metade das detecgoes cai na regiao de pertinéncia do evento.

Na Figura VI.7, observa-se um heatmap que relaciona o tempo de execugao da métrica a dife-
rentes combinagoes de tamanho da série e proporgao de eventos/detecgoes. A regido azul-escura
corresponde a tempos de execugao despreziveis (proximos de zero), enquanto areas progressivamente
mais claras indicam o aumento do tempo de execugao até atingir o limite superior de 60 segundos
(em amarelo). Esse padrao visual permite intuir que ha um limite pratico de aplicabilidade da
métrica para séries maiores que 107. Para séries menores que esse limite, a proporcio de eventos e

de detecgoes também pode inviabilizar o processamento em menos de 60 segundos.
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Figura VI.7: Heatmap de tempo de execugao da métrica em fungdo do tamanho da série e da
densidade de eventos/detecgoes (limite de 60 segundos).
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Para o contexto de aplicagoes de tempo real, adotou-se um limite operacional de 3 segundos.
Nesse cenario, avaliou-se em quais combinacoes de tamanho da série e densidade de eventos a métrica
permanece dentro desse intervalo, produzindo um segundo heatmap (Figura VI.8) que evidencia a
regiao de viabilidade pratica para sistemas que demandam resposta imediata. H&4 um limite pratico
de aplicabilidade da métrica para séries maiores que 10%. Para séries menores que esse limite, a

proporcao de eventos e de detecgdes também pode inviabilizar o processamento em menos de 3

segundos.
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Figura VI.8: Heatmap de tempo de execucdo da métrica em fungdo do tamanho da série e da
densidade de eventos/deteccoes (limite de 3 segundos).
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Capitulo VII Conclusao

Este trabalho reformulou o problema de correspondéncia entre detecgoes e eventos em séries
temporais como um emparelhamento maximo ponderado em grafo bipartido completo desbalance-
ado, propondo inicialmente o método SoftEDPar e, em seguida, o método hibrido SmartSoftED.
A nova formulagdo permitiu substituir a associagdo gulosa do SoftED por associagbes dtimas, ao
mesmo tempo em que introduziu uma estratégia de segmentacao baseada em janelas de tolerancia
que separa o problema em subcasos simples, médios e complexos. Dessa forma, apenas os trechos
realmente ambiguos da série precisam ser resolvidos via Algoritmo Hungaro, enquanto os demais
sao tratados por fungoes diretas de pertinéncia ou varreduras lineares, reduzindo sensivelmente o
custo computacional sem abrir mao da otimalidade.

Os experimentos realizados sobre o repositéorio UniTED com diferentes detectores de eventos
mostraram que o SmartSoftEED preserva exatamente as mesmas pontuagoes de precisao e revocagao
obtidas pelo SoftEDPar, confirmando que o particionamento em subproblemas nao introduz perdas
de qualidade na avaliagdo. Em termos de desempenho, a métrica apresentou ganhos significativos
em relagao tanto ao SoftED quanto ao SoftEDPar, alcangando em média aceleragoes de duas ordens
de grandeza e obtendo comportamento empiricamente linear em cerca de 62% dos testes.

Os experimentos com séries sintéticas permitiram investigar os limites praticos de aplicabilidade
do SmartSoftED em fungao do tamanho da série e da densidade de eventos/detecgoes. Os heatmaps
resultantes atuam como um guia visual, permitindo identificar, a partir da combinagao entre tama-
nho das séries e proporcao de eventos e detecgoes, em quais cenérios o método permanece viavel
ou se torna computacionalmente restritivo. Foram contemplados tanto cenérios de grande escala
quanto situacoes em que o sistema esta sujeito a restricoes temporais rigorosas.

Apesar dos avangos, algumas limitagoes permanecem, pois sao inerentes a metodologia. Em situ-
acoes caracterizadas por janelas de tolerdncia muito amplas e alta densidade de eventos e detecgoes,
os segmentos classificados como complexos tornam-se predominantes e o custo total converge para
o regime ctuibico, reduzindo os ganhos em relagao a uma solugao plenamente baseada no Algoritmo
Hungaro.

Outra limitag@o é que a métrica foi concebida para associar eventos pontuais a detec¢oes pontu-
ais, nao sendo adequada ao cenario de eventos intervalares. A tentativa de tratar um intervalo como

um conjunto consecutivo de pontos acionaria, de forma recorrente, os casos complexos, tornando
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a técnica ineficiente e inadequada para esse tipo de dado. Para o contexto intervalar, as métricas
apresentadas na Segao III.1 representam o estado da arte e sdo as mais apropriadas.

Como continuidade desta pesquisa, sugere-se investigar abordagens baseadas em computagao
paralela para acelerar o processamento dos segmentos classificados como complexos. Embora o
SmartSoftED reduza substancialmente a necessidade de resolver subproblemas ctbicos, esses seg-
mentos ainda podem se tornar dominantes em cenarios adversos, de modo que a exploracao de
paralelismo surge como uma estratégia promissora para ampliar ainda mais a escalabilidade da
métrica. Adicionalmente, propoe-se investigar métodos 6timos alternativos para emparelhamento
em grafos bipartidos que, embora apresentem complexidade assintotica equivalente & do Algoritmo
Hungaro no pior caso, possam oferecer melhor desempenho médio nas instancias do problema tra-

tado.
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