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Abstract. By 2020 around 40 ZB of data will be generated per year. In a such
scenario of smart cities, for example, the analysis and mining of a large amount
of data generated by its residents can help public managers to improve and
deploy services aimed at the welfare of the citizens. In this context, the ano-
malies detection gains importance in the effective environmental monitoring of
an intelligent urban space. Here we apply multivariate statistics in urban data
(e.g. temperature, humidity, pollutant gases, noise level) in the following metho-
dological sequence: (i) Principal Component Analysis (PCA) to reduce data
dimensionality; (Ii) D- and Q-statistics for anomalies detection and (iii) CDC
(Complete Decomposition Contribution) method for diagnosis (causes) of the
anomalies found. We analyzed two real databases of the Smart Citizen platform
and the results point to the efficiency of our proposal, indicating which environ-
mental variables have the highest impact on the dataset anomalous pattern

Resumo. Estima-se que até 2020 cerca de 40 ZB (Zettabytes) de dados serdo
gerados por ano. Em um cendrio de cidades inteligentes, por exemplo, a andlise
e mineragdo de um grande volume de dados gerados pelos seus moradores pode
ajudar os gestores publicos na melhoria e implementacdo de servicos volta-
dos ao bem-estar do cidaddo. Neste contexto, a deteccdo de anomalias (va-
lores discrepantes) ganha importdncia no monitoramento ambiental eficaz de
um espago urbano. Neste artigo, aplicamos estatistica multivariada em dados
urbanos (temperatura, umidade, gases poluentes, nivel de ruido sonoro) na se-
guinte sequéncia metodologica: (i) PCA (Principal Component Analysis) para
reducdo da dimensionalidade dos dados; (ii) Estatisticas D e Q para detec¢do
de anomalias e (iii) Método CDC (Complete Decomposition Contribution) para
diagnostico (causas) das anomalias encontradas. Analisamos duas bases de da-
dos reais da plataforma Smart Citizen e os resultados apontam para a eficiéncia
da nossa proposta, indicando quais varidveis ambientais apresentaram maior
impacto no comportamento anomalo dos dados.

1. Introducao

De acordo com a Organizacdo das Nacgdes Unidas (ONU), atualmente ha mais
pessoas vivendo nas cidades do que no campo e a estimativa é de que a populacdo mun-
dial urbana, que ndo passava dos 30% em 1950, atingird um patamar de 66% em 2050
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[United Nations and Social Affairs 2015]. Esse adensamento dos aglomerados urbanos
implica evidentemente em um aumento dos problemas tipicos das cidades, sobretudo
das capitais e metropoles. Por conseguinte, a infraestrutura e os servi¢os atuais provi-
dos pelo poder publico podem revelar-se insuficientes para lidar com questdes cada vez
mais criticas de mobilidade urbana, seguranca publica, acesso a saide, polui¢cdo ambien-
tal e gestdo de ativos (energia elétrica, dgua e gas). Apesar de indesejdveis obstaculos
do nosso cotidiano, estes problemas geram oportunidade para um planejamento urbano
alinhado com o conceito moderno de cidades inteligentes, agregando solu¢des baseadas
em Internet das Coisas (Internet of Things, 10T) [Gomes and Forster 2015], bem como
andlise e mineracdo de dados sensoriados por diversos e heterogéneos objetos inteligen-
tes distribuidos em um espaco urbano [Rathore et al. 2016] [Abell4d-Garcia et al. 2015].

Nesta perspectiva de cidades populosas e inteligentes, nas quais uma vasta quan-
tidade de dispositivos, sejam eles fixos (e.g. nds sensores, prédios) ou moveis (e.g.
smartphones, veiculos), sensoriam o ambiente urbano e trocam informagdes entre si, po-
demos considerar um volume massivo e heterogéneo de dados gerados, processados e
em transito. Monitorar, analisar e minerar esse volume de dados sao desafios da cha-
mada Computacao Urbana [Kamienski et al. 2016] [Silva and Loureiro 2016]. O desafio
aumenta criticamente quando esses dados apresentam anomalias ou outliers, i.e. valores
discrepantes.

Detec¢do de anomalias é uma das tarefas fundamentais na mineracdo de da-
dos, juntamente com modelagem preditiva, andlise de cluster e andlise exploratoria
[Zhang et al. 2010]. Anomalias podem ter uma influéncia considerdvel nos resultados de
uma analise através de estimativas tendenciosas de parametros ou mesmo previsoes incor-
retas. Entretanto, apesar das anomalias em geral serem causadas por erros de medig¢des,
algumas vezes elas podem indicar eventos de interesse (e.g. deteccdo de fraude em
cartoes de crédito, intrusiao em rede, rastreamento de alvos, monitoramento de sinais vitais
[Cucina et al. 2014]). No contexto deste artigo, cujo escopo € de cidades inteligentes, as
anomalias podem indicar congestionamentos, niveis elevados de polui¢do (do ar, sonora),
ilhas de calor, dentre outros eventos de interesse e que estejam fora do padrao normal.

A partir de conjuntos de dados sensoriados nas cidades de Quito e Hong Kong,
este artigo propoe a andlise e mineracdo dos dados de cidades inteligentes aplicando es-
tatistica multivariada baseada na Andlise de Componentes Principais (PCA). Nosso ob-
jetivo central € a detec¢do de anomalias de varidveis ambientais urbanas e respectivo
diagndstico de suas causas. Para tal, seguimos os seguintes passos metodolégicos: (i)
validacdo das bases de dados coletadas para a utilizacdo do método multivariado PCA
(subsecao 3.3.1); (i1) reducdo de ambos os conjuntos de dados analisados para extragdao
das componentes principais mais representativas (subsecao 3.3.2); (iii) deteccao de ano-
malias no espacgo reduzido das componentes principais selecionadas da PCA (subsecdo
3.3.3); (iv) diagndstico das causas das anomalias (subsecdo 3.4).

Até onde sabemos, este € o primeiro artigo a aplicar estatistica multivariada
[Green 2011] e o método Complete Decomposition Contribution [Acala and Qin 2011]
para deteccao e diagnostico de anomalias, respectivamente, no contexto de cidades inte-
ligentes e da computacdo urbana.
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2. Estatistica Multivariada Baseada em PCA

Os métodos de andlise multivariada tém surgido com o intuito de extrair do con-
junto de dados os mais significativos padroes de informacdes. A estatistica multivariada
abrange um determinado conjunto de métodos estatisticos, que tornam em estudos mais
robustos e aprecidveis, a andlise da informacao .

Diante deste contexto a estatistica multivariada, no que concerne a andlise ex-
ploratéria dos dados, busca encontrar padroes de informagdes intrinsecos dos comple-
xos conjuntos de dados. A Andlise de Componentes Principais (PCA) tem se destacado
como uma das principais técnicas exploratoria de dados na reducao do volume de dados
e identificacdo de tendéncias.

A PCA tem como objetivo identificar a relagdo entre caracteristicas extraidas dos
dados visando sua reduc¢do, eliminacdo de sobreposi¢des despreziveis e a escolha das for-
mas mais relevantes das mesmas a partir de combinacdes lineares das varidveis originais
[Machado et al. 2004], [Camacho 2010]. Desta forma, a PCA transforma variaveis dis-
cretas em coeficientes descorrelacionados através de uma transformacao linear aplicada
aos dados, de modo que, os dados transformados tenham suas projecdes mais relevantes
preservadas (componentes principais) para andlise, em detrimento daquelas menos rele-
vantes, os quais sdo desprezados. Para atingir esse objetivo, a PCA envolve o cdlculo da
decomposicao em autovalores de uma matriz de covariancia de dados ou da decomposi¢cao
em valores singulares de uma matriz de dados.

Para o calculo da PCA considere uma matriz de dados X € R"*" formada por n

vetores coluna, cada um de dimensionalidade m, X = [x;:x3: - - - :X,,]. Desta forma, PCA
pode ser expressa da seguinte forma:

X =TP' +E, (1)

em que ¢ denota o simbolo de transposi¢do da matriz, T é a matriz dos scores (m X n),
P (n x n), também conhecida como matriz de carregamento, € a matriz formada pelos
autovetores da matriz de covariancia X, e E € a matriz de residuos (m x n). A matriz de
covariancia X é definida como se segue

Y = ﬁXtX =PAP', com PP' =PP=1, 2)
em que A = diag(\y, ..., \,) é uma matriz diagonal contendo os autovalores da matriz
de covariancia em ordem decrescente, e I € a matriz identidade. Cada autovalor codifica
a variacdo relacionada ao componente correspondente. Entdo, a partir dos autovalores
a variancia explicada (VE) e a variancia explicada cumulativa (VEC) associada a cada
k-ésima componente extraida do modelo PCA podem ser calculadas:

Ak
VE, = =i—— 3)
Djm1
k
D
VEC, = h 4)
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Considerando que apenas k componentes significativas (com k& < n) sejam retidas
pela técnica PCA, entdo a matriz de carregamento P diminui de n X n paran x k e as
amostras sdo projetadas para um espago dimensional inferior definido pelas componentes
principais significativas dada pela seguinte expressao:

T = P} X,. (&)

Dentre as principais aplicacdes da PCA destaca-se a redugcdo de dimensiona-
lidade [Li2016], o que é muito util para lidar com conjuntos de dados com ele-
vado grau de correlagdo cruzada entre as variaveis [Harrou et al. 2016]. Esta capaci-
dade é de extrema relevancia para a deteccdo de anomalias, haja vista que um grande
numero de varidveis das mais diversas fontes podem ser analisadas ao mesmo tempo
[Camacho and Ferrer 2014]. Além disso, padrdoes de comportamento andmalos podem
ser detectados e interpretados a partir da inspe¢do da contribui¢do das varidveis envolvi-
das [Acala and Qin 2011].

3. Material e Métodos

Esta secdo descreve os aspectos metodologicos da pesquisa que nortearam a
obtencao dos dados, os métodos multivariados que foram aplicados no contexto do pro-
cessamento, andlise e extracao de informacdes relevantes dos conjuntos de dados em es-
tudo, bem como a detec¢do e o diagndstico das anomalias.

3.1. Base de Dados e Contexto da Amostra

Neste estudo foram utilizados os dados obtidos da plataforma Smart Citizen', um
projeto que tem como objetivo conectar as pessoas com seus ambientes e cidades. O
Smart Citizen Kit? baseia-se na geolocalizagio para coleta e compartilhamento de dados
e fornece dados em tempo real de temperatura, umidade, ruido, niveis de monéxido de
carbono (CO), diéxido de nitrogénio (NO,) e luminosidade (com uma varidvel que en-
volve a luminosidade captada do sol e uma outra varidvel, completando as 7, que capta a
luminosidade de placas solares). Até o momento em que se deu esta pesquisa, a referida
plataforma contava com 661 nés sensores (online, offline, indoor e outdoor) de monitora-
mento de varidveis de ambientes urbanos espalhados pelos cinco continentes. Entretanto,
nem todos os nds sensores encontravam-se ativos. Além disso, foi obervado que grande
parte das medicdes ndo sdao continuas no tempo, havendo vérias lacunas temporais nas
leituras dos sensores. Desta forma, escolhemos como objeto de estudo os nds sensores
das cidades de Quito e Hong Kong por possuirem nés sensores online € com medicoes
capturadas em tempo real sem falhas nas leituras.

3.2. Organizacao e Simulacao dos Dados Multivariados

A natureza do conjunto de dados obtidos nesta pesquisa € multidimensional
[Prada et al. 2012]. Os dados capturados da plataforma Smart Citizen foram organiza-
dos em um tensor X (Figura 1) com dimensdes 2160 tempo em horas (linhas) versus 7
varidveis monitoradas (colunas) versus 2 cidades analisadas (cada cidade uma matriz).

'https://smartcitizen.me/
Zhttp://docs.smartcitizen.me/#¢/start/hardware
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Assim, o tensor X foi matriciado de forma que possamos analisar individualmente as ma-
trizes de cada cidade. As marcacOes em vermelho da Figura 1 representam as possiveis
anomalias existentes no conjunto de dados que serdo detectadas e diagnosticadas neste
trabalho.

A modelagem de dados deste estudo tem a complexidade de lidar com um arranjo
tensorial de dados 3D, mas ao mesmo tempo oferece a possibilidade de explorar uma abor-
dagem matricial de dados através da aplicacdo da técnica multivariada PCA. Para tanto,
cada matriz contendo as varidveis ambientais, correspondendo as cidades investigadas,
foi analisada individualmente pela técnica multivariada.

Tempo

Va

Variaveis Variaveis

bi<
Ay fla
Q f
IS Gldﬂ,

Figura 1. Arranjo tensorial 3D dos dados tratados neste artigo.

3.3. Aplicacao da Estatistica Multivariada Baseada na PCA

A estatistica multivariada baseada em PCA utilizando as estatisticas D e
Q no monitoramento de processos foi utilizada em uma gama de cendrios, tais
como: monitoramento de processos industriais [Zhao and Gao 2016], perdas de paco-
tes em redes de sensores sem fio [Magan-Carrion et al. 2015], monitoramento de redes
[Camacho et al. 2016], dentre outros. Nossa pesquisa se diferencia de tais trabalhos, pelo
fato de que utilizamos as estatisticas D e Q como complementares na andlise e ndo de
forma comparativa como usualmente acontece. Ou seja, € investigado o carater explo-
ratorio de ambas as estatisticas em que uma pode revelar algum padrdo andomalo ndo
identificado pela outra, como também ambas corroborarem com o padrao encontrado.
Além disso, as estatisticas D e Q sdo utilizadas para ampliar a capacidade de deteccao de
padrdes andmalos no espaco reduzido gerado pela PCA. Desta forma, sera apresentado a
seguir os procedimentos para aplicagdo da estatistica multivariada baseada na PCA.

3.3.1. Validacao da Analise Exploratoria
Para avaliar a adequag¢dao do conjunto de dados coletados nesta pesquisa a

aplicacao da PCA, utilizou-se a medida da adequacdo da Amostra de Kaiser-Meyer-Olkin
(KMO) [Green 2011]. O teste indica que um valor acima de 0,6 € considerado adequado
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para aplicacdo da técnica multivariada [Green 2011]. Além de utilizar o KMO, avaliou-
se também a matriz de correlacdo dos parametros ambientais coletados através do teste
de esfericidade de Bartlett [Green 2011] no intuito de testar a hipétese de que a matriz
de correlacdo ¢ uma matriz identidade. Caso seja verdadeira a hipétese, significa dizer
que ndo hd correlacdes entre as varidveis, e portanto, a andlise ndo pode ser realizada
[Dunteman 1989].

3.3.2. Modelagem da PCA

Conforme descrito na Se¢ao 2, PCA tem sido amplamente aplicada no dominio
de reducdo de dimensionalidade. Tal dominio, explorado neste trabalho, permite que a
andlise de dados concentre-se nas informacdes mais relevantes dos dados originais, conti-
das agora nas novas varidveis descorrelacionadas geradas pelo modelo multivariado. Para
tanto, procedeu-se com a extragao das componentes mais significativas através da variagao
de cada componente principal codificada por cada autovalor correspondente (Equagdes 3
e4).

3.3.3. Deteccao de Anomalias

Neste artigo, 0 monitoramento das grandezas fisicas ambientais para a detec¢ao
de anomalias baseada na PCA consiste no calculo de duas estatisticas, a saber: estatistica
D [Hotelling 1947] calculada a partir dos scores das componentes principais; e estatistica
Q [Jackson and Mudholkar 1979] calculada a partir dos residuos das componentes prin-
cipais. Assim, tanto a estatistica D quanto a estatistica Q s3o caculadas pelas seguintes
expressoes, respectivamente:

k p2

D=3 3 6)
i=1 '

Q="> (&), (7)

em que p; representa a i-ésima componente principal, \; é o autovalor correspondendo
a 1-ésima componente principal, e e; representa o valor residual correspondente a n-
ésima varidvel. Ambas as estatisticas, além de serem complementares, geram graficos
de controle que permitem o monitoramento dos mais variados processos multivariados
[Camacho et al. 2016].

3.3.4. Diagnostico de Anomalias

O monitoramento de processos multivariados ndo consiste apenas em detectar
eventos anormais. Além da deteccdo de anomalias, deseja-se um sistema digndstico
capaz de encontrar a fonte responsdvel por gerar anomalias [Shang et al. 2016]. Desta
forma, a abordagem mais generalizada para diagndsticos em estatistica multivariada € a
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contribuicdo das parcelas [Nomikos and MacGregor 1994]. Os graficos de contribuigdo
identificam a influéncia das varidveis para um valor an6malo detectado pelas es-
tatisticas de monitoramento (D e Q). Em outras palavras, trata-se de diagramas de
barras em que a contribuicio do conjunto de varidveis para uma estatistica (D e/ou
Q) serd inspecionada. Neste trabalho foi utilizado o método diagndstico denominado
Contribuicao de Decomposi¢cao Completa Complete Decomposition Contribution - CDC)
[Acala and Qin 2011].

CDC; = X, M2£HEMex )

em que & € um vetor 1 X n que corresponde a ¢-ésima coluna da matriz identidade, &; =
[00...1...0], e M € definido de acordo com a estatistica dignosticada. Para a estatistica D,
M ¢ definido como:

M =P, AP, )

em que A € uma matriz diagonal contendo as k primeiras componentes principais ou
autovetores da matriz de covariancia 3, definida na Secdo 3 pela Equacdo 2. Para a
estatistica Q, M € definido como:

M = P,P;, (10)

em que P, corresponde a uma matriz de k autovetores extraidos de E:Ey, em que E é a
matriz de residuos apresentada na Secao 2 pela Equacgao 1.

4. Resultados

Nesta secdo s@o apresentados os resultados obtidos a partir da aplicacdo da anélise
dos componentes principais considerando os testes estatisticos para validacdo da base de
dados, sele¢do das componentes principais da PCA e, por fim, as etapas de detec¢do de
anomalias e respectivo diagndstico.

4.1. Testes Estatisticos e Validacao

Conforme colocado na subsecdo 3.3.1, para a validacdo da base de dados visando
aplicagdo da PCA, foram realizados os testes de Esfericidade de Bartlett e a medida da
adequacao da Amostra de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) [Green 2011]. Os resultados sdao
apresentados na Tabela 1. O teste de KMO examina o ajuste dos dados tomando todas as
varidveis simultaneamente e prové uma informacao sintética sobre os dados indicando a
proporcao da variancia dos dados que pode ser considerada comum a todas as varidveis. O
teste indica que, quanto mais proximo da unidade, melhor o resultado. J4 o teste de esferi-
cidade de Bartlett, testa a hipotese de que a matriz de correlagdo € uma matriz identidade,
isto é, que ndo ha correlacdes entre as variaveis [Dunteman 1989].

Juntos, ambos os testes fornecem um padrdao minimo que deve ser observado antes
que a andlise de componentes principais seja relizada. Neste contexto, os valores obtidos
pelos testes (KMO > 0,6 e Esfericidade de Bartlett com rejei¢ao da hipdtese nula con-
forme recomendado por [Green 2011]) apontam para a validacdo sobre a utilizacdo da
PCA com respeito a matriz de correlacao.
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Teste Base de Dados I - Quito | Base de Dados II - Hong Kong
Adequacao da Amostra - KMO 0,70 0,65
Esfericidade de Bartlett 16267,027 38232,98

Tabela 1. Testes e Validacao dos Dados.

4.2. Selecao das Componentes da PCA

Os procedimentos de selecao das componentes principais da PCA compreendem-
se em duas etapas, a saber: (i) andlise do percentual da variincia total explicada por
cada componente associado ao seu respectivo autovalor; (ii) e o critério de Kaiser, o qual
diz que as componentes a serem consideradas devem apresentar autovalores superiores a
unidade [Green 2011].

Parametros Analisados

Componentes | Autovalores | % Variancia | % Varidncia Acumulada

1 3,87 55,34 55,34
2 1,83 26,15 81,49
3 0,60 8,60 90,10
4 0,36 5,11 95,20
5 0,22 3,20 98,39
6 0,074 1,06 99,45
7 0,55 0,54 100

Tabela 2. Variancia Explicada - Base de Dados | - Quito.

Parametros Analisados

Componentes | Autovalores | % Variancia | % Variancia Acumulada

1 3,462 49,45 49,45
2 1,676 23,94 73,40
3 0,880 12,56 85,96
4 0,603 8,60 94,57
5 0,297 4,24 98,82
6 0,082 1,17 99,96
7 2,6 x10~7 | 3,7 x107°° 100

Tabela 3. Variancia Explicada - Base de Dados Il - Hong Kong.

Observando o percentual de variincia explicada que cada componente principal
preserva, pode-se reduzir o conjunto de dados original que engloba as 7 varidveis ambi-
entais, para um nimero menor que apresente significativo percentual de informacao ttil
para ser analisada. Desta forma, reduziu-se ambos os conjuntos originais de dados para
2 componentes principais, as quais representam um percentual de variancia explicada em
torno de 81%, para a base de dados I (Tabela 2), e de 73% de informacdo dos dados
originais para a base de dados II (Tabela 3).

No intuito de fundamentar a escolha das componentes principais que serao objetos
de andlise, considerou-se além do valor do percentual de variancia explicada retida por
cada componente principal, o critério de Kaiser [Green 2011]. Portanto, este critério
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(que toma os autovalores superiores a unidade) corrobora com o percentual de variancia
explicada retida pelas duas primeiras componentes, para ambas as bases de dados.

4.3. Deteccao e Diagnostico de Anomalias

4.3.1. Etapa de Deteccao

Ap6s a selecdo das componentes principais para cada base de dados, aplicou-se
as estatisticas D (Equacdo 6) e Q (Equacdo 7) para a detec¢do das anomalias nas duas
componentes principais selecionadas. Nesta perspectiva, para a cidade de Quito tanto a
estatistica D quanto a estatistica Q ndo identificaram nenhum comportamento andmalo
nos dados para a componente principal #1 (Figura 2) com relacdo a janela de tempo
analisada, indicando normalidade nos parametros ambientais coletados pelos sensores.
O mesmo padrdo de normalidade é observado em relagdo a componente principal #2, em
que as estatisticas D (Figura 3(a)) e Q (Figura 3 (b)) ndo identificaram nenhuma anomalia.
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Figura 2. Componente principal #1 - Cidade de Quito.
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Figura 3. Componente principal #2 - Cidade de Quito.
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Para o segundo cendrio analisado, cidade de Hong Kong, as estatisticas identifica-
ram uma alteracao no comportamento dos dados no espacgo das duas componentes seleci-
onadas. Desta forma, a estatitica D apontou para uma anomalia presente nos parametros
ambientais para a componente principal #1 (Figura 4 (a)), a saber a coleta #1208. Para
a estatistica Q a observacdo andmala detectada corresponde a mesma coleta #1208 (Fi-
gura 4 (b)). Neste caso, a anomalia detectada pela estatistica D € também detectada pela
estatistica Q, corroborando ambas para o monitoramento dos parametros ambientais.
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Figura 4. Componente principal #1 - Cidade de Hong Kong.

Em relac@o a componente principal #2, a estatistica D também identifica a anoma-
lia #1208 (Figura 5 (a)), sendo corroborada com a estatistica Q que identifica novamente
o mesmo padrao andomalo (Figura 5 (b)). Desta forma, percebe-se que para ambas as duas
componentes principais selecionadas, os graficos de monitoramento das estatisticas D e
Q apontam para uma mesma observagao que se desvia das demais.

Comparando os resultados obtidos com os dados coletados da plataforma Smart
Citizen, observamos que ndo hd ocorréncia de eventos andmalos na cidade de Quito (Fi-
guras 2 e 3). Ja com relagdo a cidade de Hong Kong, hé destaque para um evento andmalo
que ocorre na coleta #1208 (correspondendo as 17 horas do dia 06/06/2016, vide Figuras
4 e 5), momento em que ocorre a anomalia.

Os graficos retornados pelas estatisticas D e Q se mostraram tuteis no tocante ao
monitoramento de tendéncias e padroes das varidveis ambientais de cidades inteligen-
tes. Quando o objetivo € identificar anomalias, métodos cldssicos de monitoramento
estatistico podem ser ineficazes na identificacdo de tendéncias ou padrdes ciclicos das
métricas [O’Leary et al. 2016]. Assim, dentre as amostras medidas, identificamos a mais
discrepante, permitindo estabelecer conclusdes sobre o padrdo das varidveis ambientais
analisadas.

4.3.2. Etapa de Diagnostico

O monitoramento de processos ndo consiste apenas em detectar eventos anormais,
mas também em encontrar as varidveis que contribuam para o desvio. Desta forma, uma
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Figura 5. Componente principal #2 - Cidade de Hong Kong.

vez que uma anomalia foi detectada, as parcelas de contribuicdo do modelo PCA sao
calculadas para identificar as possiveis varidveis responsaveis pelo desvio. Assim, foram
calculadas as parcelas de contribui¢io do modelo PCA no espaco das duas componentes
principais selecionadas para a anomalia detectada (coleta #1208) utilizando o método
diagnéstico CDC, tanto para a estatistica D quanto para Q (Figuras 6 e 7). E importante
destacar que como nenhuma anomalia foi detectada pelas estatisticas para a base de dados
da cidade de Quito, a etata de diagndstico corresponde a apenas a cidade de Hong Kong.
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Contribuigio - Estatistica D

20 . . . n .
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Variaveis Monitoradas Variaveis Monitoradas
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Figura 6. Plots Diagnosticos - Componente principal #1, cidade de Hong Kong.

No caso da Figura 6(a), observa-se que o método CDC calculado sobre a estatistica
D aponta para a varidvel temperatura como a responsavel por causar o desvio no compor-
tamento dos dados, no espaco da componente principal #1. Entretanto, quando calculado
sobre a estatistica Q, o método CDC aponta para uma influéncia negativa da tempera-
tura (Figura 6(b)). Para tal padrdo, detectado na coleta #1208, observamos que quando
verificado na base de dados original, este € o momento no qual foi registrado o menor
valor de temperatura pelos sensores no intervalo de tempo monitorado, caracterizando
uma anomalia. Portanto, o método CDC para a estatistica D permitiu identificar que den-
tre as varidveis ambientais monitoradas, a que contribuiu para o desvio da coleta #1208
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foi a temperatura. Tal andlise foi complementada pelo método CDC para a estatistica Q,
indicando o sentido (negativo) da contribuicao da varidvel temperatura, ou seja, na reali-
dade nao houve um pico (um valor de méximo) no valor da temperatura como poderia se
imaginar através da estatistica D, mas sim um vale (um valor de minimo) revelado pela
estatistica Q. Podemos inferir que este desvio influenciado pela temperatura pode indicar
um erro instrumental do sensor, uma vez que até o momento do outlier detectado (amostra
#1208), ndo havia nenhuma variacao discrepante dos dados.
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Figura 7. Plots Diagnosticos - Componente principal #2, cidade de Hong Kong.

Com relag@o ao espaco da componente principal #2, o método CDC calculado
sobre a estatistica D (Figura 7(a)) continua apontando para a varidvel temperatura como
a responsdvel pelo desvio da amostra #1208. Entretanto, quando aplicado a estatistica Q
(Figura 7(b)), o método destaca outras duas varidveis como sendo as que influenciaram
no comportamento andmalo, a saber as varidveis: CO e NO,. Ao se verificar a base de
dados original, observamos que este € o0 momento no qual para ambas as varidveis (CO e
NO,) as medi¢des excederam os padrdes dos valores sensoriados no intervalo de tempo
monitorado. Voltando ainda a verificar a Figura 5(a), verificamos que existem outros
outliers (além da amostra #1208), porém nao tao significativos. Esta observacao permite-
nos concluir a inferéncia acerca do diagndstico gerado pela Figura 7(b), em que o CO e
NO; influenciaram o comportamento andmalo dos dados indicando que a poluigdo gerada
por eles ndo se deveu a uma tnica medi¢ao andmala mas sim a uma série de medi¢des que
excederam determinados limites em um dado intervalo de tempo [Martinez et al. 2014],
como a que ocorreu na amostra #1208.

5. Conclusao

Neste artigo, aplicamos a técnica da estatistica multivariada PCA no monitora-
mento de varidveis ambientais urbanas. Apesar dos dados serem coletados de diferentes e
heterogéneos sensores, nossa proposta propicia a detec¢do de anomalias com identificagao
do exato momento de sua ocorréncia. A partir da técnica de diagndstico proposta, €
possivel afirmar quais varidveis causam o desvio da amostra.

A principal contribui¢do deste artigo é o diagndstico das causas das anomalias
detectadas pelas estatisticas D e Q, através das quais identificamos quais varidveis ambi-
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entais contribuiram para o comportamento andmalo dos dados. Para tanto, propomos o
uso do método estatistico Complete Decomposition Contribution para calculo das parce-
las de contribuicao das varidveis para uma determinada anomalia detectada.

Os resultados alcangcados podem oferecer indicadores para um planejamento ur-
bano inteligente e sustentavel. A partir destes indicadores, gestores publicos (e mesmo
cidaddos participativos) podem tomar decisOes mais apropriadas acerca de mudancas
criticas de temperatura, umidade, ruido, niveis de monéxido de carbono (CO), diéxido
de nitrogénio (NO2) e luminosidade.

Como perspectivas de trabalhos futuros, sugere-se (i) aumentar o nimero de
observacdes e estender o estudo para outras cidades da plataforma Smart Citizen,
(i) considerar a natureza multidimensional dos dados e utilizar métodos tensorais
de decomposi¢cdo de dados, (iii) utilizar outras técnicas da estatistica multivariada na
deteccao de outliers e outros métodos para diagndstico de anomalias.
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