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Abstract— This paper introduces the DANTE project: Detection of Anomalies and Novelties in Time sEries
with self-organizing networks. The goal of this project is to evaluate self-organizing networks in the detection
of anomalies/novelties in dynamic data patterns. For this purpose, we first describe three standard clustering-
based approaches which uses well-known self-organizing neural architectures, such as the SOM and the Fuzzy
ART algorithms, and then present a novel approach based on the Operator Map (OPM) network. The OPM is a
generalization of the SOM where neurons are regarded as temporal filters for dynamic patters. The OPM is used
to build local adaptive filters for a given nonstationary time series. Non-parametric confidence intervals are then
computed for the residuals of the local models and used as decision thresholds for detecting novelties/anomalies.
Computer simulations are carried out to compare the performances of the aforementioned algorithms.
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Resumo— Este trabalho apresenta o projeto DANTE: Detecção de Anomalias e Novidades em séries
TEmporais. O objetivo do projeto é avaliar o desempenho de diversas redes auto-organizadas ao detectar
anomalias/novidades em padrões de dados dinâmicos. Para tanto, inicialmente descrevem-se três abordagens
tradicionais de agrupamento (clustering) que utilizam arquiteturas auto-organizáveis, tais como os algoritmos
SOM (Self-Organizing Map) e Fuzzy-ART, e em seguida apresenta-se uma nova abordagem baseada na rede
Operator Map (OPM). A rede OPM é uma generalização da rede SOM, na qual os neurônios são usados como
filtros temporais para padrões dinâmicos: utiliza-se o OPM para construir filtros adaptativos de abrangência local
para uma dada série não-estacionária. Para realizar a detecção de anomalias, calculam-se intervalos de confiança
não-paramétricos a partir dos reśıduos obtidos a partir dos modelos locais. Várias simulações computacionais
são realizadas a fim de comparar os desempenhos dos algoritmos supracitados.

Keywords— Mapa de Operadores, Detecção de Novidades, Séries Temporais, Modelos Lineares Locais, Fil-
tragem Adaptativa.

1 Introdução

Técnicas de detecção de anomalias1 constituem
procedimentos computacionais projetados para li-
dar com o dif́ıcil problema de encontrar amostras
de dados aparentemente inconsistentes com o con-
junto de dados já modelado. Recentemente,
observou-se um aumento no número de aplicações
da rede SOM (Self-Organizing Map) neste tipo de
problema (Sarasamma & Zhu 2006, Barreto et al.
2005, Lee & Cho 2005, Singh & Markou 2004),
sendo a maioria delas com enfoque apenas em da-
dos estáticos, i.e. dados para os quais a dimen-
são temporal não é uma fonte relevante de infor-
mação. Entretanto, dados provenientes de várias
aplicações reais são ordenados no tempo, tipica-
mente na forma de medições sucessivas da mag-
nitude de uma ou mais grandezas de interesse,
dando origem a séries temporais. Na indústria,
por exemplo, processos de monitoração envolvem
a coleta da leitura cont́ınua de diversos sensores,
de modo a rastrear o estado do sistema moni-
torado (Zorriassatine et al. 2005, Jamsa-Jounela
et al. 2003, Alhoniemi et al. 1999). No mercado
financeiro, a série histórica de ações pode apre-
sentar padrões que auxiliam o investidor a tomar

1Dependendo do campo de pesquisa, a detecção de
anomalias pode ter várias designações, tais como detecção
de novidades, detecção de espúrios ou detecção de falhas.

decisões de curto ou longo prazo.
A detecção de anomalias em séries temporais é

particularmente desafiadora devido à presença de
caracteŕısticas determińısticas, tais como tendên-
cia e sazonalidade, que podem mascarar o caráter
de novidade presente nos dados. Processos iner-
entemente não-estacionários, tais como séries com
mudança de regime, ainda impõem limitações adi-
cionais na modelagem da série. Além disto, al-
guns tipos espećıficos de séries, tais como séries
econométricas, podem possuir poucas amostras,
restringindo a quantidade de dados dispońıveis
necessária para extrair informação sobre seu com-
portamento. Finalmente, aplicações nas quais o
fator atraso é cŕıtico, tais como detecção de fal-
has e segurança, requerem detecção de anoma-
lias em tempo real. Abordagens tradicionais, tais
como modelagem estat́ıstica paramétrica e testes
de hipóteses (Markou & Singh 2003a) podem ser
aplicadas com sucesso para modelar padrões es-
táticos (i.e. sem memória), visto que estas téc-
nicas assumem algum grau de estacionariedade
nos dados. Por um lado, a dinâmica de pro-
cessos estacionários lineares pode ser capturada
pela modelagem ARMA tradicional, e por outro
lado, padrões não-lineares e não-estacionários, tais
como séries caóticas, necessitam uma abordagem
mais robusta em termos de aprendizado e capaci-
dade computacional.



A aplicação de redes neurais artificiais
(RNAs) mostra-se útil em casos de classificação,
dada a capacidade das RNAs de atuar como iden-
tificadores não-lineares de sistemas, generalizando
o conhecimento adquirido em dados desconheci-
dos. A maioria dos métodos baseados em RNAs
empregam treinamento supervisionado, tais como
as arquiteturas MLP e RBF (Markou & Singh
2003b, Fancourt & Principe 2004). Entretanto,
em problemas de detecção de anomalias encontra-
se tipicamente uma assimetria no tamanho dos da-
dos de treinamento: dados já classificados como
anormais podem ser custosos a serem coletados,
ou até mesmo inexistentes. Uma solução plauśıvel
faz uso de algoritmos de clustering destinados en-
contrar subconjuntos de dados com estrutura tem-
poral similar (Liao 2005). Entretanto, poucos al-
goritmos baseados em clustering para detecção de
anomalias têm sido propostos, em particular vari-
antes do algoritmo SOM. A maioria das abor-
dagens baseadas em redes SOM usualmente con-
vertem a série temporal em uma representação
não-temporal (por exemplo, utilizando-se compo-
nentes espectrais via Transformada Discreta de
Fourier) e a utiliza como entrada para a rede
SOM (Wong et al. 2006).

Outra abordagem comum é utilizar linhas
de atraso de comprimento fixo como entrada da
rede, novamente convertendo a série temporal
em uma representação espacial (Fu et al. 2001).
Desde a década de 1990, diversas variações da
rede SOM têm sido propostas com o intuito de
apresentar desempenho superior à classificação
estática, quando alimentadas com séries tempo-
rais (Barreto & Araújo 2001). Entretanto, tais
SOMs temporais não foram sistematicamente uti-
lizadas para o propósito de detecção de anoma-
lias/novidades.

Do exposto, o propósito deste trabalho é
entender a eficácia da utilização de variantes
da rede SOM na detecção de anomalias em
séries temporais. Com este intuito, inicial-
mente descrevem-se três abordagens tradicionais
de agrupamento (clustering) que utilizam ar-
quiteturas auto-organizáveis, tais como os al-
goritmos SOM (Self-Organizing Map) e Fuzzy-
ART (Carpenter et al. 1991), e em seguida
apresenta-se uma nova abordagem baseada na ar-
quitetura Operator Map (OPM), introduzida no
final dos anos 1980 por Lampinen & Oja (1989).
Neste trabalho, utiliza-se o modelo OPM para
construir filtros adaptativos locais adequados à
modelagem de séries não-estacionárias. Interva-
los de confiança não-paramétricos são calculados
a partir dos reśıduos dos modelos locais e uti-
lizados como limiares de decisão para detecção
de anomalias/novidades. O restante do trabalho
está dividido na seguinte forma: na Seção 2,
descrevem-se os algoritmos avaliados para detec-
tar anomalias/novidades em séries temporais e

ainda apresenta-se a a metodologia utilizada nas
simulações. Na Seção 4, encontram-se os resulta-
dos numéricos, seguida de conclusões na Seção 5.

2 Clustering de Séries Temporais para

Detecção de Anomalias

Nesta Seção, descrevem-se três abordagens uti-
lizadas para detecção de anomalias em séries tem-
porais, limitada à descrição de detecção baseada
em protótipos. Assume-se que os algoritmos são
treinados on-line assim que o dado é coletado. Os
vetores de entrada são constrúıdos a partir de uma
janela deslizante de tamanho fixo. Assim, no ins-
tante t, o vetor de entrada é dado por

x+(t) = [x(t) x(t − 1) · · · x(t − p + 1)]T , (1)

onde p ≥ 1 é tamanho da janela. A atualiza-
ção dos pesos da rede é permitida até um número
máximo de passos, Tmax. Os primeiros dois al-
goritmos são baseados na rede SOM, enquanto o
terceiro pertence à famı́lia de arquitetura de redes
ART (Adaptive Resonance Theory), o qual pos-
sui um mecanismo intŕınseco de detecção de novi-
dades, justificando sua inclusão na avaliação de
desempenho.

2.1 SOM Tradicional

Realiza-se o treinamento de uma rede SOM
utilizando-se como entrada o vetor x+(t). Em
seguida, determina-se o neurônio vencedor de
acordo com a seguinte regra de seleção i∗(t),

i∗(t) = argmin
∀i

‖x+(t) −wi(t)‖, i = 1, . . . , Q,

(2)
onde Q é o número de neurônios e t denota a it-
eração corrente do algoritmo. Atualizam-se os pe-
sos correspondentes ao vencedor por intermédio
da seguinte regra de aprendizado:

wi(t + 1) = wi(t) + η(t)h(i∗, i; t)[x+(t) −wi(t)],
(3)

onde h(i∗, i; t) é uma função gaussiana que con-
trola o grau de alteração imposto aos pesos dos
neurônios localizados na vizinhança do neurônio
vencedor:

h(i∗, i; t) = exp

(

−
‖ri(t) − ri∗(t)‖2

σ2(t)

)

, (4)

em que σ(t) define o raio da vizinhança na iteração
t, enquanto ri(t) e ri∗(t) são respectivamente as
coordenadas dos neurônios i e i∗ no arranjo de
sáıda. A taxa de aprendizagem 0 < η(t) < 1 deve
ser decrescente com o tempo, de modo a garantir
a convergência do valor dos pesos dos neurônios
para estados estáveis. Neste trabalho, utilizou-

se η(t) = η0 (ηT /η0)
−(t/Tmax), sendo η0 um valor

inicial para η, e ηT o valor após Tmax iterações de
treinamento. A variável σ(t) decresce de maneira
similar.



2.2 Modelo Kangas

Diversos algoritmos baseados na rede SOM têm
sido propostos para realizar clustering em séries
temporais, mas não utilizados para propósito
de detecção de novidade. O modelo proposto
por Kangas et al. (1990) é um dos mais simples
dispońıveis, e consiste em realizar uma filtragem
IIR de primeira ordem no vetor de entrada x+(t):

x(t) = (1 − λ)x(t − 1) + λx+(t), (5)

em que 0 < λ < 1 é o parâmetro de decaimento
de memória. Apresenta-se o vetor filtrado x(t)
ao algoritmos SOM, o qual segue o procedimento
usual de treinamento, dado pela Eq. (3).

2.3 Algoritmo Fuzzy-ART

Este trabalho também avalia o desempenho do al-
goritmo Fuzzy-ART (Carpenter et al. 1991) na de-
tecção de anomalias em séries temporais, dada a
sua simplicidade de implementação e baixo custo
computacional. Apresenta-se o vetor de entrada
x+(t) a uma camada competitiva Q de neurônios,
e seleciona-se o neurônio vencedor i∗ com base na
métrica Ti∗ , tomada para o vencedor como a de
valor mais alto entre todos os neurônios:

i∗(t) = arg max
∀i

{Ti(t)} , (6)

em que Ti é definido como

Ti(t) =
|x+(t) ∧ wi(t)|

ε + |wi(t)|
, (7)

tal que 0 < ε � 1 é uma pequena constante pos-
itiva, e |u| é a norma L1 do vetor u. O śımbolo
∧ denota o operador mı́nimo que por componente
do vetor, ou seja

x+
j (t) ∧ wij(t) ≡ min

{

x+
j (t), wij(t)

}

. (8)

O próximo passo envolve o teste de ressonância.
Se

|x+(t) ∧ wi∗(t)|

|x+(t)|
≥ ρ, (9)

atualizam-se os pesos do neurônio vencedor i∗(t)
da seguinte forma:

wi∗(t + 1) = β
(

x+(t) ∧wi∗(t)
)

+ (1 − β)wi∗(t)
(10)

em que as constantes 0 < ρ < 1 e 0 < β < 1
são chamados de parâmetro de vigilância e taxa
de aprendizagem, respectivamente. Se o teste
de ressonância para o neurônio vencedor cor-
rente i∗(t) falha, seleciona-se outro neurônio como
vencedor, tipicamente o que possuir o segundo
maior valor para Ti(t). Se o testa ainda falhar,
o processo se repete até que um dos neurônios
i∗(t) satisfaça Eq. (9). Se o teste falhar para to-
dos os neurônios, o vetor de entrada é classificado

como novo e adicionado à camada competitiva. O
parâmetro ρ controla a sensibilidade do algoritmo
a variações dos vetores de entrada. Se ρ → 1, um
número maior de protótipos é criado na camada
competitiva. para ρ → 0, o número de protótipos
é menor.

2.4 Metodologia de Detecção

Diferentemente da rede Fuzzy-ART, os métodos
previamente descritos, baseados na rede SOM,
não possuem um mecanismo intŕınseco de de-
tecção de novidades. Entretanto, é prática co-
mum (Sarasamma & Zhu 2006, Barreto et al.
2005, Alhoniemi et al. 1999) utilizar o erro de
quantização

eq(x
+,wi∗ ; t) = ‖x+(t) −wi∗(t)‖, (11)

como medida da proximidade de x+(t) a uma re-
presentação estat́ıstica do comportamento normal
codificado nos vetores de peso da rede SOM. Uma
vez que a rede SOM tradicional (ou o modelo de
Kangas) foi treinado, apresentam-se novamente os
vetores para a rede. A partir dos erros de quan-
tização resultantes, {eq(x

+,wi∗ ; t)}
N
t=1, calculam-

se os limiares para a detecção de novidades. Para
uma rede com treinamento bem-sucedido, a dis-
tribuição probabiĺıstica destes erros de quantiza-
ção devem refletir o comportamento conhecido ou
’normal’ da variável de entrada, cujo modelo tem-
poral está sendo constrúıdo. Recentemente, diver-
sos procedimentos destinados a calcular os limia-
res de decisão têm sido apresentados. A maio-
ria deles baseia-se em técnicas estat́ısticas bem
estabelecidas (Hodge & Austin 2004), mas aqui
aplica-se a abordagem descrita em Barreto et al.
(2005). Para um ńıvel de significância α, busca-se
um intervalo no qual encontra-se um percentual
100(1 − α) (por exemplo α = 0.05) de valores de
erro de quantização considerados normais. Assim,
calculam-se os limiares inferior e superior [τ−, τ+]
como se segue:

• Limite Inferior (τ−): Este é o 100α
2 per-

centil2 da distribuição dos erros de quantiza-
ção associados aos vetores de treinamento.

• Limite Superior (τ+): Este é o percentil
100(1−α

2 ) da distribuição dos erros de quanti-
zação associados aos vetores de treinamento.

Uma vez computado o intervalo de decisão
[τ−, τ+], o comportamento anômalo da série tem-
poral pode ser detectado on-line por intermédio
da seguinte regra:

SE eq(x
+,wi∗ ; t) ∈ [τ−, τ+]

ENTÃO x+(t) é NORMAL (12)

SENÃO x+(t) é ANORMAL

2O percentil de uma distribuição de valores é um
número Nα tal que o percentual 100(1 − α) das amostras
é menor ou igual a Nα.



3 Abordagem Proposta

A componente principal do método proposto é a
arquitetura OPM. Neurônios na rede OPM são
tratados como operadores matemáticos, tipica-
mente denotados por G(·), representando algum
tipo de filtro ou mapeamento para padrões tem-
porais, Tais operadores usualmente contêm parâ-
metros ajustáveis, os quais podem ser atualizados
de modo adaptativo e auto-organizado. Assim,
um dado operador temporal pode eventualmente
se tornar especializado em tratar uma certa faixa
dinâmica de valores da série temporal de entrada.
Mais especificamente, vamos assumir que no ins-
tante de tempo t uma data série temporal possa
ser descrita pelo seguinte modelo global

x(t) = H
(

x−(t)
)

+ ε(t) (13)

em que x−(t) = [x(t− 1) x(t− 2) · · · x(t− p)]T é
um vetor contendo as últimas p amostras da série,
H(·) é um mapeamento desconhecido (possivel-
mente não-linear), e ε(t) é uma amostra de um
processo rúıdo branco gaussiano de média zero e
variância σ2

ε . Vamos ainda assumir que o modelo
global H(·) possa ser aproximado com precisão
arbitrária por um conjunto de Q modelos locais
Gi, i = 1, . . . , Q, associados aos neurônios no mo-
delo OPM. Como aplicação-alvo é a detecção de
anomalias em séries temporais, está-se interessado
em prover uma boa estimativa x̂(t) do estado cor-
rente do sistema monitorado, x(t), dado o vetor
x(t) e os modelos locais Gi(·). Seja então xi(t)
a estimativa do estado corrente, fornecida pelo
neurônio i. Assim,

ei(t) = x(t) − x̂i(t), (14)

é o erro de predição associado ao neurônio i. Se o
sistema está operando normalmente, espera-se que
o erro de predição seja pequeno, dada a aproxi-
mação local do mapeamento H(·). Caso contrário,
uma anomalia pode estar ocorrendo. Uma escolha
comum para o filtro local Gi é dada por um mo-
delo linear autoregressivo (AR). Neste caso, a esti-
mativa devida ao neurônio i para o valor corrente
da série temporal é dada por

x̂i(t) = wT
i (t)x−(t) =

n
∑

j=1

wij(t)x
−(t − j) (15)

em que wi(t) = [w1i(t) w2i · · · wpi]
T é o vetor

de coeficientes (pesos) associado ao neurônio i.
O neurônio vencedor i∗(t) é o que provê a me-
lhor estimativa para x(t). Em outras palavras, o
neurônio vencedor no instante t é aquele com o
menor valor absoluto para o erro de predição

i∗(t) = arg min
∀i

{|x(t) − x̂i(t)|} = arg min
∀i

{|ei(t)|}

(16)
em que |u| denota o valor absoluto para o escalar
u. A quantidade ei∗(t) = x(t) − x̂i∗(t) é o erro

de predição associado ao neurônio vencedor. A
regra de atualização do neurônio i é uma equação
similar à equação de algoritmos LMS, levemente
modificada para incluir uma função vizinhança:

wi(t + 1)=wi(t) + η(t)h(i∗, i; t)ei(t)x(t) (17)

=wi(t) + η(t)h(i∗, i; t)[x(t) − x̂i(t)]x(t),(18)

tal que hi∗,i(t) é a função vizinhança como
definido em Eq. (4). Uma rede OPM treinada
com sucesso deve ajustar-se a Q modelos au-
toregressivos locais para uma dada série não-
estacionária. Note-se que uma rede OPM com
um único neurônio (i.e. Q = 1) é equivalente a
um filtro adaptativo linear AR.

3.1 Detecção de Anomalias com Rede OPM

Para utilizar a rede OPM para detecção de anoma-
lias, torna-se necessário definir um intervalo de
decisão [τ−, τ+]. O cálculo dos limiares inferior
e superior deste intervalo segue a mesma lógica
da técnica apresentada na Seção 2.4, exceto pelo
fato de que agora utilizam-se os erros de predição
dos neurônios vencedores:

• Limite Inferior (τ−): Este é o 100α
2 per-

centil da distribuição dos erros de predição
{ei∗(t)}.

• Limite Superior (τ+): Este é o 100(1− α
2 )

percentil da distribuição dos erros de predição
{ei∗(t)}.

A regra de decisão para o método proposto pode
ser escrito na seguinte forma:

SE ei∗(t) ∈ [τ−, τ+],

ENTÃO x(t) é NORMAL (19)

SENÃO x(t) é ANORMAL

4 Simulações

A viabilidade do método proposto é avaliada
utilizando-se sinais de entrada derivados de quatro
sistemas dinâmicos distintos, sendo três deles re-
alizações de sistemas caóticos. O primeiro é com-
posto da componente x das equações de Lorenz

ẋ = σL(y − x), ẏ = x(αL − z) − y, ż = xy − εLz,
(20)

a qual exibe dinâmica caótica para σL = 10,
αL = 28 e εL = 8/3. O segundo e terceiro casos
são derivados da série Mackey-Glass com diferen-
tes atrasos τ :

ẋ = Rx(t) + P
x(t − τ)

(1 + x(t − τ)10)
, (21)

com P = 0,2, R = -0,1 e τ = 17 ou τ = 35. O
quarto caso é um processo linear autoregressivo de
segunda ordem - AR(2):

x(n+1) = 1, 9x(n−1)−0, 99x(n−2)+n(t), (22)
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Figura 1: Amostras das séries temporais usadas na avali-
ação dos modelos.
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Figura 2: Erro de predição ei∗(t).

em que n(t) é uma amostra de um processo rúıdo
branco gaussiano com média nula e variância σn =
10−3. A Figura 1 mostra 300 amostras de cada
sinal.

O experimento de detecção de novidades foi
projetado de modo a realizar a detecção de novi-
dades on-line em um sinal anômalo, após treinar
as redes com uma seqüência considerada nor-
mal. Este papel ficou associado à série de Lorenz,
deixando as séries Mackey-Glass e o processo AR
como representantes do comportamento anormal.
Apenas para clareza da apresentação dos resulta-
dos, mostram-se as diferentes séries de teste em
forma seqüencial: um conjunto de k amostras de
cada série é usada como entrada para as qua-
tro redes, seguida de k da próxima série, e as-
sim por diante. A Figura 2 mostra os erros de
predição ei∗(t) coletados do neurônio vencedor i∗

para a rede OPM, quando as primeiras k = 1000
amostras consistem da série de Lorenz. É pos-
śıvel perceber (i) o relativamente baixo erro de
predição para as primeiras k amostras, mostrando
a capacidade de produção de um modelo global
Eq. 13 a partir de modelos locais dados pelos
Gi∗ ; e (ii) quando um padrão diferente é apre-
sentado, o erro de predição é maior. Antes de
aplicar a metodologia descrita na Seção 3, é ilus-
trativo observar a função distribuição cumulativa
(CDF) dos erros de predição para a rede OPM.
A Figura 3 mostra as CDFs para os erros ei∗(t)
obtidos para as diferentes seqüências de teste, em
que é posśıvel verificar que o comportamento anor-
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Figura 3: Distribuições cumulativas para os erros de
predição.

mal resulta em distribuições com maior variância.
Uma análise comparativa da performance das re-
des OPM, SOM, Kangas e Fuzzy-ART pode ser
feira de maneira simples utilizando-se as estat́ıs-
ticas das percentagens de verdadeiros positivos e
falsos positivos. Aqui, um verdadeiro positivo é a
ocorrência de uma amostra x(t) com valor anor-
mal, quando o sinal de teste pertence a um padrão
Mackey-Glass ou a um processo AR, e um falso
positivo quando uma detecção incorreta ocorre
na apresentação de uma amostra correspondente
à série de Lorenz. O ponto com coordenadas
(FP,TP) é um ponto no espaço ROC Receiver Op-
erating Characteristic, utilizado pata identificar
de maneira visual bons e maus classificadores. Por
exemplo, um classificador binário perfeito deve ter
as coordenadas (0,1). Agora, se alterarmos o per-
centil Nα, usado, o intervalo de decisão [τ−, τ+]
também é alterado, e consegue-se um conjunto de
pontos no plano ROC, permitindo avaliar o de-
sempenho dos detectores de novidade sob diferen-
tes graus de tolerância para o erro de predição.
Adicionalmente, diferentes configurações para os
sinais de entrada e das redes foram utilizados, con-
sistindo de variações em parâmetros gerais, tais
como o tamanho da janela p, a variância de rúıdo
σ2

ε , o número de neurônios Q, além de variações
em parâmetros espećıficos das redes, tais como o
parâmetro de vigilância ρ e β da rede Fuzzy-ART,
e o parâmetro λ da rede Kangas. A Figura 4
mostra um resultado t́ıpico do desempenho das
redes, obtido para Q = 40 neurônios e uma janela
de tamanho p = 30. Para o conjunto de dados
usado neste trabalho, o melhor desempenho foi al-
cançado pelo modelo OPM, seguido de perto pelo
modelo de Kangas e pela rede Fuzzy-ART. É in-
teressante notar como a simples filtragem definida
pela Eq. (5) resulta na grande diferença observada
entre a rede Kangas e a rede SOM tradicional. A
rede Fuzzy-ART também teve desempenho simi-
lar às redes OPM e Kangas, mesmo sem ter uma
estrutura expĺıcita para processar séries tempo-
rais. Seu bom desempenho pode ser explicado
pelo fato de seu algoritmo consistir de um pro-
cedimento inerente à detecção de novidades, dado
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Figura 4: Curvas ROC para as redes avaliadas.

pela métrica de dissimilaridade dada pela Eq. (9).
Finalmente, o método proposto aparece como um
candidato viável à detecção de novidades, usando
a metodologia definida na Seção 2.4. O algoritmo
adaptativo e a estrutura de conexões permite a
interpretação da rede OPM como um banco de Q
filtros adaptativos, cujos pesos são ajustados para
realizar a melhor aproximação local de sinal de
entrada.

5 Conclusões

Neste trabalho, propôs-se um novo modelo de de-
tecção de anomalias, baseado na arquitetura da
rede OPM, uma generalização da rede SOM cu-
jos neurônios podem ser vistos como filtros para
padrões dinâmicos. A abordagem proposta uti-
liza o modelo OPM para criar filtros adapta-
tivos locais para uma dada série não-estacionária,
dos quais derivam-se intervalos de confiança não-
paramétricos advindos dos erros de predição dos
neurônios vencedores. Comparou-se a estratégia
com outras arquiteturas conhecidas, tais como a
rede SOM e a rede Fuzzy-ART. Trabalhos futuros
envolvem o emprego de outras regras de atualiza-
ção dos pesos na rede OPM, assim como a imple-
mentação adaptativa dos percentis α.
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