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Resumo. A deteccdo de pontos de mudanga em séries temporais associadas a
sistemas de controle é dificultada pela ndo estacionariedade dos sinais e por
mudancas naturais de regime. Este artigo propoe o Waypoint, um método que
separa representagdo e decisdo estatistica ao combinar um autoencoder ndo su-
pervisionado com um supervisor baseado em CUSUM e na estratégia Cross-T..
O supervisor valida mudangas e governa o retreinamento apos a confirma¢do
de um novo regime. A avaliacdo com dados reais do 3W Dataset mostra reducdo
de falsos positivos em relagdo ao GLR e desempenho competitivo sob toleran-
cia temporal. A principal contribuicdo estd em introduzir o Waypoint como uma
abordagem adaptativa para detecgdo de pontos de mudanga que integra apren-
dizado de representacdo, decisdo estatistica e controle de retreinamento apds a
confirmacdo de mudancga.

Abstract. Change-point detection in time series associated with control systems
is hindered by signal non-stationarity and by natural regime changes. This pa-
per proposes Waypoint, a method that separates representation from statistical
decision by combining an unsupervised autoencoder with a supervisor based on
CUSUM and the Cross-1T. strategy. The supervisor validates changes and go-
verns retraining after a new regime is confirmed. Evaluation on real data from
the 3W Dataset shows fewer false positives than GLR and competitive perfor-
mance under tolerance-based assessment. The main contribution lies in structu-
ring Waypoint as an adaptive method for change-point detection that separates
autoencoder-based representation from statistical decision, with retraining go-
verned by new-regime confirmation.

1. Introducao

Séries temporais observadas em sistemas de controle sdo centrais para 0 monitoramento
de processos, a supervisdo operacional e a resposta a eventos criticos [Ogasawara et al.,
2025]. Em ambientes instrumentados por multiplos sensores, detectar pontos de mudanca
¢ especialmente importante, pois alteracdes persistentes de regime podem sinalizar falhas
operacionais, intervencdes de controle ou degradacdo progressiva do processo [Gupta
et al., 2022]. Esse problema € particularmente relevante em cenérios como o da produgdo
de dleo e gés, nos quais o custo operacional de alarmes falsos e de eventos ndo detectados
¢ elevado.

Nesses casos, detectar pontos de mudanca se torna mais dificil pela ndo estacio-
nariedade dos sinais monitorados. Ao longo do tempo, essas séries apresentam variagoes
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de média, variancia e dindmica temporal associadas a mudangas de referéncia, reconfigu-
racOes operacionais ou mudancas naturais do processo. Realizar essa tarefa com utilidade
pratica exige, portanto, distinguir alteracdes estruturais relevantes de oscilacdes locais,
ruido e desvios transitérios [Gupta et al., 2022].

Na literatura, métodos estatisticos classicos, como a soma acumulativa (CUSUM),
Generalized Likelihood Ratio (GLR) e extensdes com a estratégia Cross-1 ., permanecem
relevantes como mecanismos explicitos de decisdo [Ygorra et al., 2024]. Eles, porém, po-
dem se tornar frageis diante de sinais ruidosos, multivariados e ndo lineares. Em contraste,
abordagens baseadas em aprendizado profundo, como aquelas que empregam autoenco-
ders, modelam padrdes mais complexos, mas frequentemente concentram a robustez da
solu¢do em arquiteturas neurais cada vez mais sofisticadas [Li et al., 2024; Cao et al.,
2024]. Ainda falta, portanto, uma formulacdo que articule explicitamente uma repre-
sentacdo adaptativa dos dados (como a obtida por autoencoders), um critério estatistico
para decisao de mudancga (como o CUSUM/Cross-7,) e um mecanismo de adaptacdo do
modelo governado pela confirmacdo de mudanca.

Este artigo aborda essa lacuna ao introduzir o método Waypoint, que separa ex-
plicitamente duas responsabilidades: (i) representacao dos dados e (i) decisdo estatistica
de mudanca. De um lado, um autoencoder simples extrai, de forma nao supervisionada,
padrdes normais de operagdo. De outro, um mecanismo CUSUM com Cross-7,. supervi-
siona os residuos de reconstrucao para validar mudancgas de regime e governar o retreina-
mento do modelo. Nessa formulagdo, a adaptacdo deixa de ser um detalhe operacional e
passa a integrar a propria decisdo de mudanca.

Portanto, as contribui¢des metodoldgicas do trabalho sdo duas e complementares:
() um método de detec¢do adaptativa que separa representacdo por autoencoder e decisdo
por CUSUM/Cross-1; e (i) um protocolo em que o supervisor estatistico governa o
retreinamento apds a confirmacdo de mudanga. Para avaliar essa proposta, o Waypoint
¢ comparado com o GLR em um recorte representativo de dados reais do 3W Dataset
[Vargas et al., 2019], sob avaliacdo pontual e com tolerancia temporal.

2. Revisao da Literatura

Detectar pontos de mudanca significa identificar instantes em que a distribuicao ou a dina-
mica de uma série se altera de forma persistente [Li et al., 2024]. Em sistemas de controle
monitorados, isso costuma ser mais informativo do que detectar apenas outliers isolados,
pois mudancas de regime frequentemente correspondem a transi¢des de operacao, per-
turbagdes persistentes ou deterioragdo do processo. Métodos estatisticos cldssicos, como
CUSUM e GLR, permanecem relevantes por sua simplicidade, interpretabilidade e baixo
custo operacional, embora possam perder desempenho diante de sinais ruidosos e ndo li-
neares [Ygorra et al., 2024]. Trabalhos como Ygorra et al. [2021] e Ygorra et al. [2024]
mostram ainda que a robustez desses métodos pode ser ampliada por estratégias de vali-
dagdo entre limiares, como a Cross-1,, reforcando a utilidade de uma camada estatistica
explicita de decisdo.

Em paralelo, autoencoders t€ém sido usados para melhorar a representacdo dos
dados antes da decisdo de mudanca [De Ryck et al., 2021; Cao et al., 2024; Corizzo
et al., 2022]. Embora Corizzo et al. [2022] integrem autoencoders a adaptacdo continua
por meio da detec¢do de pontos de mudanga, ainda falta uma formulacdo que articule
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explicitamente a representacdo por autoencoder, a supervisio CUSUM/Cross-T,. e o re-
treinamento governado pela confirmagao estatistica.

3. Waypoint

O método Waypoint explora a lacuna identificada na revisdo ao articular a representacao
por autoencoder, a decisdo estatistica explicita e a adaptacdo no mesmo fluxo. Primeiro,
um autoencoder aprende a reconstruir janelas temporais representativas do regime nor-
mal. Em seguida, a série de erros de reconstrucao € supervisionada por um mecanismo
CUSUM com Cross-T., responsavel por validar desvios e acionar o retreinamento quando
um novo regime € confirmado. O Algoritmo 1 resume esse fluxo.

Algoritmo 1 Waypoint: deteccdo adaptativa

Entrada: Série temporal {xt}le, janela w, valor de referéncia k, limiares hjo.w, Rhign, warmup, tamanho
de retreinamento
1: Treinar o autoencoder com janelas do regime de referéncia;
2: para cada janela observada no instante ¢ faca
reconstruir a janela e calcular o erro E};
4 normalizar o residuo e obter Z;;
5 atualizar S;" + max(0, S;" | + Z; — k);
6: atualizar S; < min(0, S, + Z; + k);
7 .
8

i

se S;” > oy 0u S, < —hy,, entio
abrir ou atualizar alarme preliminar;

9: se o alarme preliminar contiver uma ultrapassagem de hy; g, entdo
10: confirmar mudanga de regime;
11: suspender alertas por warmup amostras;
12: retreinar o autoencoder com as ultimas r amostras;
13: atualizar as estatisticas de referéncia e reinicializar o CUSUM;

Seja a série temporal multivariada observada {z;}_,, com z; € RY. O Waypoint
pode ser aplicado a varidveis monitoradas individualmente ou a arranjos multivariados,
desde que os dados sejam organizados em janelas temporais de tamanho w, formando
vetores usados como entrada do autoencoder. Denota-se por z; ; 0 i-ésimo valor da janela
observada no instante ¢.

No nicleo ndo supervisionado do Waypoint, um autoencoder Vanilla implemen-
tado com apoio do framework Harbinger [Salles et al., 2020] aprende a reconstruir as
janelas temporais. O modelo consiste em uma rede feedforward com entrada de dimen-
sdo w, espago latente de dimensdo L. < w e saida de reconstrucdo, e € treinado para
minimizar o erro quadratico dado por E; = izzf;l(wt,i — 244)%, em que Z;; é o valor
estimado pelo modelo.

Apés o treinamento, cada nova janela observada € reconstruida pelo modelo e
convertida em um residuo escalar Z;. O limiar auxiliar do erro de reconstrucdo é definido
pelo quantil empirico do regime de referéncia. Para tornar a decisdo do Waypoint inva-
riante a escala da varidvel monitorada, o residuo corrente € padronizado por z-score com
base em um buffer recente de monitoramento, conforme apresentado na Equacdo 1, em
que ui’“f e afuf denotam, respectivamente, a média e o desvio padrao dos residuos validos
no buffer imediatamente anterior ao instante ¢, € € € um termo pequeno de estabilidade
numérica. Apés uma mudanga confirmada, o autoencoder € retreinado, e o limiar auxiliar

passa a ser reestimado com base nos residuos do novo conjunto de retreinamento.
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A supervisdo estatistica opera sobre a série normalizada {Z,} e cumpre dois pa-
péis centrais no Waypoint: (i) validar mudancas de comportamento e (ii) acionar a adap-
tacdo apds a confirmacdo de um novo regime. Para isso, adota-se uma forma bilate-
ral do CUSUM sobre os residuos padronizados, definida por Sgr =0,5 =0,¢e
St =max{0,5,, + Z; — k}, S; = min{0,5, , + Z; + k},t > l,emquek > 0éo0
valor de referéncia. Um alarme preliminar é aberto quando S;" > hygy 0u S, < —hjou,
e a mudanca é confirmada quando a detec¢do iniciada em h;,,, contém ao menos uma
ultrapassagem de hpgp,.

Os limiares do CUSUM sdo definidos na escala padronizada dos residuos. O uso
combinado de um limiar sensivel £, € de um limiar rigoroso hy;g, segue a légica de
validagdo por Cross-7. [Ygorra et al., 2021, 2024].

Ap6s a confirmacdo de uma mudanca de regime, o sistema entra em uma janela
inicial de referéncia e impde uma zona de exclusdo apds cada retreinamento antes de
voltar a avaliar novos desvios. Quando hd amostras suficientes do novo regime, o modelo
¢ readaptado com dados recentes, o regime de referéncia € atualizado e as estatisticas do
CUSUM sio reinicializadas. Assim, o retreinamento nao € periédico nem manual: ele é
governado por um supervisor estatistico acoplado a série de residuos.

4. Avaliacao Experimental

Os experimentos utilizam o 3W Dataset [Vargas et al., 2019], um conjunto de dados com
eventos reais indesejdveis raros em pogos de petréleo, que estd disponivel no repositorio
UniTED [Lima et al., 2025]. Foram consideradas instancias do Tipo 1 para dois pogos,
com um subconjunto representativo de quatro sensores por po¢o: P-TPT, T-TPT, P-MON-
CKP e T-JUS-CKP. A avaliacdo € conduzida por sensor, tomando a série correspondente
a cada varidvel monitorada como entrada do método.

Na implementacdo utilizada neste estudo, adota-se w = 12 para que cada janela
retenha contexto local suficiente sem ampliar excessivamente a laténcia, e dimensao la-
tente L, = 4 para induzir compressao moderada dos padrdées normais. O treinamento
inicial é conduzido por 40 épocas, e o retreinamento, por 20, privilegiando convergéncia
no regime de referéncia e adaptacdo mais rdpida apds a confirma¢cdo de mudanca. No
supervisor estatistico, utilizam-se & = 0,35, hjoy, = 3,5 € hpign, = 6, definidos por calibra-
cdo empirica no recorte avaliado, de modo a combinar sensibilidade inicial e confirmagdo
mais conservadora sob a 16gica do Cross-7,.. Apés cada mudanga confirmada, o sistema
impde ainda uma janela de warmup antes de retomar o monitoramento de novos desvios.

O Waypoint € comparado com o GLR como linha de base estatistica. A andlise pri-
oriza precisdao e métricas sob tolerancia temporal, tomando a revocacao como contrapeso
da sensibilidade. Além da avaliag@o pontual, utiliza-se uma avaliacao soft com tolerancia
temporal, alinhada a nocao de que detec¢des vizinhas ao evento podem ser representativas
e operacionalmente tteis [Salles et al., 2024]. Na implementac¢ao, os rétulos de evento sdo
expandidos em uma vizinhanca local de 25 amostras e, na avaliagdo soft, cada detecg¢ao
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confirmada expande uma janela simétrica de tolerancia temporal ) em torno da predigao.
Neste trabalho, adota-se d de 250 amostras.

4.1. Resultados

A Tabela 1 apresenta os resultados por sensor para os Pocos 1 e 2. Além da avaliacao
pontual, sdo incluidas colunas para avaliac@o soft com tolerancia temporal. Como o pro-
blema é severamente desbalanceado, a leitura dos resultados prioriza precisdo, revocacao
e utilidade temporal da deteccao.

Tabela 1. Resultados por sensor nos Pocos 1 e 2

Sensor Método Pogo 1 Pogo 2

Prec. Rev. P.soft R.soft Prec. Rev. P.soft R.soft
P-TPT GLR 0,011 0,941 0,009 1,000 0,007 0,500 0,011 1,000
P-TPT AE + Cross-T, 0,031 0,010 0,010 1,000 0,000 0,000 0,009 0,755
T-TPT GLR 0,005 0,500 0,008 1,000 0,008 1,000 0,011 1,000
T-TPT AE + Cross-71,. 0,000 0,000 0,009 1,000 0,026 0,010 0,011 1,000
P-MON-CKP GLR 0,009 0,990 0,008 1,000 0,007 0,500 0,010 1,000
P-MON-CKP AE + Cross-1T. 0,026 0,010 0,009 1,000 0,000 0,000 0,010 1,000
T-JUS-CKP GLR 0,009 1,000 0,008 1,000 0,008 1,000 0,000 0,000

T-JUS-CKP AE + Cross-T. 0,026 0,010 0,009 1,000 0,026 0,010 0,000 0,000

Na avaliacdo pontual, o GLR tende a privilegiar a revocacdo, mas com precisao
muito baixa, evidenciando alta incidéncia de falsos positivos. Ja o Waypoint apresenta
comportamento mais conservador: a revocacdo diminui em varios cendrios, mas a pre-
cisdo cresce em 5 dos 8 casos avaliados, o que reflete maior confiabilidade dos alarmes.
Esse contraste aparece também nas matrizes de confusido que geram a Tabela 1. No sen-
sor P-TPT do Pogo 1, por exemplo, o GLR produz 8773 falsos positivos, contra 31 do
Waypoint.

Sob avaliacdo com tolerancia temporal, o Waypoint preserva desempenho com-
petitivo e, em alguns cendrios, melhora a precisdo soft sem perda correspondente de re-
vocacdo soft. Isso sugere que parte relevante da perda de revocagdo rigida decorre de
laténcia de alarme, e ndo necessariamente da auséncia completa de detec¢do. No recorte
avaliado, isso refor¢ca que a separagdo entre representacdo por autoencoder e decisao es-
tatistica explicita melhora principalmente a confiabilidade operacional dos alarmes, e ndo
a sensibilidade ponto a ponto.

As Figuras 1(a,b,c) ilustram, em um caso representativo, o comportamento dos
métodos diante de mudancas de regime e falhas reais. O Waypoint adapta o modelo sem
transformar a mudanca de regime em uma cascata de alarmes espurios. Em contraste, o
GLR tende a permanecer acima do limiar por longos periodos, deslocando o detector para
um estado de alarme praticamente continuo.

4.2. Discussao

Em termos de funcionamento, o autoencoder produz uma série de residuos sensivel a
desvios estruturais, enquanto o supervisor estatistico filtra flutuagdes locais e restringe
a confirmacdo a desvios persistentes. Uma vez confirmada a mudanca, o retreinamento
evita, a0 menos nos casos favordveis, que o sistema permaneca saturado no novo regime.
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Figura 1. Comparacao qualitativa entre o Waypoint e o GLR. Série temporal com
CUSUM, alarmes de alto limiar (vermelho), baixo limiar (laranja) e anomalias reais
(azul) (a). Erro normalizado com limiares de decisao (b). Deteccao baseada no
método GLR (c).

Essa interpretacdo delimita a contribuicdo do artigo: ndo se trata apenas de combinar
autoencoder e CUSUM, mas de fazer da decisdo estatistica o mecanismo que governa
o ciclo de vida do modelo. Na prética, isso significa aceitar menor agressividade na
marcacao ponto a ponto para obter alarmes mais confidveis apés mudangas de regime.
Nos casos em que a revocagao pontual zera, o supervisor parece confirmar a mudanga com
atraso, preservando utilidade na avaliacdo com tolerancia temporal, mas ndo no instante
rotulado. Em operacao, isso reduz alarmes espurios ao custo de possivel sinalizacdo tardia
em sensores especificos.

5. Conclusao

Este artigo apresenta o Waypoint, um método hibrido para deteccdo adaptativa de pontos
de mudanga em séries temporais sob supervisdao de controle que combina autoencoder,
CUSUM e Cross-T.. No recorte avaliado, os resultados indicam que a separacio en-
tre representacao por autoencoder e decisao estatistica explicita melhora principalmente
a confiabilidade operacional dos alarmes, sobretudo pela reducdo de falsos positivos e
pelo desempenho competitivo sob tolerancia temporal em comparacdo com o GLR. Em
termos metodoldégicos, o trabalho contribui com um protocolo adaptativo que atribui ao
supervisor CUSUM/Cross-1; o controle do retreinamento. Como limitacdo, a validacdo
permanece restrita a um recorte do 3W Dataset. Como trabalho futuro, propde-se ampliar
esse teste em diferentes tipos de falha, varidveis e dominios.
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