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1 Introducao

Outliers sdo observacOes que se desviam significativamente do padrdo dos dados [4], podendo
indicar erros ou eventos raros de grande impacto, como crises econdmicas ou oscilacdes abruptas
de precos. Identificd-los € crucial no contexto financeiro para ajustar estratégias de negociacdo e
gestdo de risco.

A detecc@o de outliers em séries temporais financeiras ¢ desafiadora devido ao ruido nos dados
e as dependéncias temporais complexas. Além disso, é necessdrio diferenciar entre outliers locais
e globais. A volatilidade atipica ocorre quando ha variagdes abruptas e inesperadas nos precos de
ativos, muitas vezes causadas por eventos externos significativos [2]. Detectar essas anomalias em
tempo habil € essencial para investidores ajustarem suas estratégias.

Este estudo contempla cinco modelos de aprendizado de maquina, avaliados pelo F/-Score,
métrica adequada para problemas desbalanceados, para a captura de volatilidade atipica.

2  Objetivos
Este estudo visa:

* Implementar e comparar cinco modelos de aprendizado de maquina na detecgao de outliers:
Isolation Forest, LOF, One-Class SVM, LSTM Autoencoder e Anomaly Transformer.

* Avaliar o desempenho dos modelos com base no F/-Score.

* Identificar as datas em que todos os modelos detectaram os mesmos outliers, garantindo
consisténcia.
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3 Metodologia

Foram utilizados dados histéricos de dez agdes liquidas (VALE3, PETR4, ITUB4, BBDC4,
B3SA3, ABEV3, BBAS3, PETR3, PRIO3, RENT3) negociadas na B3, a Bolsa de Valores Brasi-
leira, e o Délar americano, no periodo de 1 de janeiro de 2014 a 1 de janeiro de 2024. As séries
temporais foram processadas para obter os retornos logaritmicos e aplicar os modelos de aprendi-
zado de maquina. A seguir, sdo apresentados os graficos de identificagdo de volatilidade atipica
para cada janela de 20, 30 e 60 dias, com e sem outliers sintéticos. Os modelos ndo assumem
normalidade dos dados, utilizando abordagens robustas para identificar outliers. O critério 3o [3]
foi aplicado por ser amplamente utilizado na literatura na deteccdo de anomalias .
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Figura 1: Deteccdo de outliers em diferentes janelas de andlise, com e sem outliers sintéticos.

4 Resultados

4.1 Modelos de Aprendizado de Maquina

Estando definidos pela metodologia os pontos identificados como outliers nas janelas méveis,
aplicou-se os modelos de aprendizado de mdquina para avaliar seus desempenhos.

* Isolation Forest: isola os outliers particionando os dados, sendo eficiente para detectar
outliers globais [5].



» Local Outlier Factor (LOF): mede a densidade local, identificando outliers em regides
menos densas [1].

* One-Class SVM: constréi um hiperplano para separar dados normais de anomalias [7].

* LSTM Autoencoder: rede neural que tenta reconstruir os dados; falhas significativas indi-
cam outliers [6].

* Anomaly Transformer: baseado em Transformer [8], captura padrdes de longo prazo [9].

O estudo avalia os modelos conforme a média do desempenho obtido nas seis janelas. O Isola-
tion Forest apresentou o melhor desempenho geral em termos de F/-Score na tarefa de identificar
volatilidade atipica, como exposto na Tabela 1. A figura 2 mostra o desempenho de cada modelo
em cada janela de andlise.

Tabela 1: Desempenho Geral dos Modelos (média das seis janelas moveis)

Modelo Acuracia Precisio Revocacdo FI-Score
Isolation Forest 0,973 0,986 0,978 0,983
Local Outlier Factor 0,954 0,970 0,960 0,976
Anomaly Transformer 0,934 0,951 0,945 0,966
LSTM Autoencoder 0,932 0,950 0,940 0,965
One-Class SVM 0,919 0,931 0,926 0,956
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Figura 2: Desempenho de cada modelo por janela de anélise

A Tabela 2 apresenta as datas em que todos os modelos identificaram os mesmos eventos como
outliers considerando todas as janelas.

Tabela 2: Datas identificadas como outliers por todos os modelos
2018 2020 2021
31-jul  16-mar 09-mar
26-set 17-mar 10-mar
28-set  18-mar 11-mar
Ol-out 19-mar 12-mar
02-out 20-mar 15-mar




Essas datas coincidem com eventos significativos que afetaram os mercados financeiros, como
o inicio da pandemia de COVID-19 e tensdes politicas, resultando em aumento da volatilidade.

5 Conclusao

O Isolation Forest destacou-se como o melhor modelo, apresentando o maior F/-Score devido
a sua capacidade de isolar rapidamente outliers ao particionar os dados em subespacos, o que o
torna eficiente para detectar anomalias globais em grandes conjuntos de dados. Como o método
ndo pressupde distribuicdo normal dos dados, ele é mais robusto em cendrios de alta volatilidade
e ruido, comuns em séries financeiras. O LOF também apresentou bom desempenho, principal-
mente em identificar outliers locais, devido a sua abordagem baseada em densidade. Ja o Anomaly
Transformer e o LSTM Autoencoder, por utilizarem arquiteturas mais complexas, sdo melhores
na detec¢do de padrdes de longo prazo, o que justifica seu desempenho ligeiramente inferior em
relacdo aos métodos mais simples em um conjunto de dados onde a deteccao de outliers pontuais
¢ mais relevante do que a andlise de tendéncias de longo prazo. Esses resultados indicam que, em
ambientes de alta volatilidade, como o mercado financeiro, modelos mais simples e diretos podem
oferecer uma performance superior na deteccdo de outliers, enquanto modelos mais complexos
podem ser mais adequados para outras aplicagdes, como previsdo de séries temporais.
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