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» Dado um conjunto de amostras, queremos saber quais sao
“diferentes” .

» Exemplo: banco te liga a meia-noite p/ confirmar que foi vocé
mesmo que acabou de comprar uma passagem p/ o Havai no
site da American Airlines.

» Possiveis “esquisitices” nessa compra: vocé geralmente n3o
compra em sites estrangeiros; vocé geralmente ndao compra de
madrugada; etc. O banco achou essa compra “diferente” e
por isso alguém te ligou p/ confirmar.

» O banco n3o faz essa andlise manualmente: seria impossivel
olhar cada transacdo. Ai é que entram as técnicas de deteccdo
de anomalia, que vamos ver hoje.
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» Qutro exemplo: identificacdo de alienigenas com base em
sinais de radio.

» https://www.seti.org/seti-institute/weeky-lecture/anomaly-
detection-data-streams-and-its-implications-radio-astronomy-
and
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» Ok, como fazer?
» Varias possibilidades: regressdo, clusterizacdo, kNN, LOF,
autoencoders (ndo vamos ver tudo).

» Vamos comegar com regress3o, que vVocés ja viram com o
Carlos Goes.
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» Os pontos azuis nos d3o o valor observado de cada amostra:
y=oa+BX +e

» A linha vermelha nos da as previsGes do modelo p/ cada
amostra: § = a + X

» A diferenca entre o valor previsto e o valor observado nos da o
erro do modelo: e =y — g

» Quanto maior o €, mais “esquisita” é a amostra.

» Olhando os dados vocé pode tentar identificar a partir de qual
€ uma amostra pode ser considerada anémala.

» Mas notem: s6 faz sentido quando vocé tem um g, o que nem
sempre é 0 caso.
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» Nas dltimas aulas nés vimos clusterizac3o.

» Na clusterizagdo nds tentamos agrupar as amostras
semelhantes entre si em clusters.

» Mas algumas amostras podem n3o se encaixar bem em
nenhum cluster. Elas s3o diferentes demais.

» O k-means forca cada amostra a pertencer a um cluster. Mas
outros algoritmos de clusterizacdo, como o DBSCAN,
permitem que amostras “diferentes demais” fiquem sem
cluster.

» Essas amostras sdo possiveis anomalias!

» Qutra possibilidade: lembram da silhueta? Ela mede quéo
bom ou ruim é o “encaixe” de cada amostra no cluster.
Podemos tentar identificar quais valores de silhueta comecam
a nos dar amostras anémalas.

s

» Util quando vocé n3o tem um y.



deteccao de anomalias

» Problema comum: dados sujos.



deteccao de anomalias

» Problema comum: dados sujos.

» Se um determinado valor foi preenchido erroneamente isso
pode resultar numa falsa anomalia.



deteccao de anomalias

» Problema comum: dados sujos.

» Se um determinado valor foi preenchido erroneamente isso
pode resultar numa falsa anomalia.

» Importante limpar os dados antes.
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» Exercicios!



ex. 1: usar regressdo p/ encontrar iméveis anémalos em
Melbourne




ex. 2: usar clusterizacdo p/ encontrar vinhos anémalos




ex. 3: usar regressdo p/ encontrar vinhos anémalos (vocés
sozinhos)




