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Abstract. Since 2007, for the first time in history, more people live in cities
than in the countryside and this number only tends to grow. More people in
the cities mean more stress on urban infrastructures, greater demand for public
services, and an ever-increasing rate of heterogeneous (multidimensional) data
generation. Data are essential for the implementation of evidence-based public
policies. In this paper, we propose a method for detecting and diagnosing multi-
dimensional urban data outliers in 4 sequential stages: (i) modeling the matrix
data in a 3D tensor; (ii) Tucker3 decomposition to extract latent factors, (iii)
outliers detection statistics, and (iv) diagnostic techniques in the inspection of
outliers causes. Using real data from the Smart Citizen platform, our method
allows us to identify the environmental variables that most impact the outliers.
Moreover, ROC curves indicated an accuracy gain of 20% over the multivariate
approach.

Resumo. Desde 2007, pela primeira vez na Historia, mais pessoas vivem nas
cidades do que no campo e este niimero so tende a crescer. Mais pessoas nas
cidades significa maior estresse nas infraestruturas urbanas, maior demanda
por servicos publicos e também uma taxa de geracdo de dados heterogéneos
cada vez maior. Dados sdo essenciais para implementagdo de politicas puiblicas
baseadas em evidéncias. Neste artigo, propomos um método para detec¢do e
diagnostico de outliers em dados urbanos via andlise multidimensional em 4
passos sequenciais: (i) modelagem dos dados matriciais em um tensor 3D; (ii)
decomposicdo Tucker3 para extracdo dos fatores latentes; (iii) estatisticas de
deteccdo de outliers, e (iv) técnicas diagnosticas na inspecdo das causas dos
outliers. A partir de dados reais da plataforma Smart Citizen, nosso método
permite identificar as varidveis ambientais que mais impactam os outliers. Além
disso, as curvas ROC indicaram um ganho de acurdcia de 20% com relagcdo a
abordagem multivariada.

1. Introducao

Vivemos em um século urbano. Segundo a ONU (Organiza¢dao das Nacoes
Unidas), 54% da populacao mundial vive em zonas urbanas e estima-se que em 2030



este nimero atinja 66% [Programme 2016, United Nations and Social Affairs 2015]. Au-
mento na populacdo urbana implica em maior estresse na infraestrutura das cidades e
consequente aumento de seus problemas correlatos (e.g. mobilidade urbana, segurancga,
saude publica). Por outro lado, gracas as possibilidades das Tecnologias de Informagao
e Comunicacdo (TIC) e do Big Data notamos, ainda que em pequena escala, iniciativas
concretas de cidades inteligentes, inclusive no Brasil'.

Dados s@o essenciais para tomadas de decisdes baseadas em evidéncias, boas
praticas em investimento e gestdo da infraestrutura de uma cidade. Os dados abertos,
em particular, estdo transformando significativamente o modo com que os governos lo-
cais compartilham informagdes com os cidaddos e entregam servigos?. De forma comple-
mentar, recentemente a Internet das Coisas (Internet of Things, 10T) tem se tornado uma
facilitadora-chave para cidades inteligentes, através da qual dispositivos como sensores
e atuadores sdo componentes fundamentais para a deteccdo e monitoramento de eventos
relacionados ao meio ambiente, clima, energia, dentre outros [Zhang et al. 2017].

Na perspectiva das cidades inteligentes, 0 monitoramento ambiental se des-
taca, uma vez que a observacdo do comportamento de varidveis como gases poluen-
tes, temperatura, ruido e luminosidade sdo informacdes vitais para a saide das pessoas
[Rathore et al. 2016]. Entretanto, com o aumento do volume de dados, as técnicas tra-
dicionais de processamento e procedimentos analiticos apresentam desempenho muito
limitado [Babar and Arif 2017] [Steed et al. 2013]. Esse problema se torna mais critico a
medida que mais dados s@o coletados e surgem outliers (valores discrepantes).

Outliers sao observagdes que parecem ser inconsistentes com o restante do con-
junto de dados, sendo importante identifica-los para explorar seus possiveis padroes de
anormalidade [Camacho et al. 2016]. Apesar do fato de que os outliers, em geral, sdo
causados por erros de medigao, eles podem as vezes indicar eventos de interesse (e.g. al-
tos niveis de poluicdo do ar, ruido ambiental, ilhas de calor [Ibrahim et al. 2016]). Além
disso, tais observagdes podem permanecer invisiveis com a aplicacdo de métodos bidi-
mensionais tradicionais, como a Andlise de Componentes Principais (Principal Com-
ponent Analysis, PCA) [Khatib et al. 2016], que em geral € utilizado nas solucdes de
deteccao de outliers em abordagens de natureza multivariada [Guardiola et al. 2014],
[Camacho et al. 2016]. Embora PCA seja um método multivariado popular para a
deteccdo de outliers em uma variedade de dominios, sua aplicagdo mapeia a estrutura
3D natural dos dados em uma forma 2D, capturando apenas as variagdes bidimensionais.

Diante do exposto, neste artigo propomos um método para o monitoramento am-
biental urbano que considera a natureza multidimensional dos dados através da aplicacao
do método multidimensional Tucker3 [Slavakis et al. 2014] cujo objetivo € explorar todas
as dimensodes das medidas sensoriadas que sdo tteis a compreensdo do monitoramento do
ambiente urbano e apontar melhores resultados de deteccao e diagndstico de outliers. Para
tal, nosso método apresenta as seguintes etapas: (i) modelagem dos dados matriciais em
um tensor 3D (subsecdo 4.1); (i1) decomposi¢ao Tucker3 para extracdo dos fatores laten-
tes (subsecdo 4.2); (iii) estatisticas de deteccao de outliers (subse¢do 4.3), e (iv) técnicas
diagndsticas na inspecao das causas dos outliers (subsecao 4.4).
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Este artigo € a sequéncia de [Souza et al. 2017]. Como principais diferencas apon-
tamos: (i) a aplicacdo de um método de decomposicao tensorial para a extragdo de fatores
latentes; (ii) a combinacao dos resultados do método multidimensional com estatisticas
multivariadas de monitoramento de processos; (iii) uma proposta de aplicacdo de um
método diagndstico de outlier, comparando-o com o aplicado em [Souza et al. 2017];
(iv) e tratamento dos dados ambientais sensoriados nas cidades de Elda e Rois (Espanha),
Nuremberg (Alemanha) e Tallinn (Estonia) como um arranjo multidimensional.

2. Trabalhos Relacionados

A deteccdo de outliers € um campo ativamente pesquisado em muitos dominios,
tais como, detec¢do de intrusao e fraude, saude publica, processamento de imagem, dentre
outros [Chandola et al. 2009]. Recentemente, a tematica vem sendo abordada no contexto
de ambientes urbanos, por exemplo [Souza et al. 2017], em que ferramentas analiticas bi-
dimensionais foram aplicadas na detec¢do de outliers considerando a natureza multiva-
rada dos dados. Entretanto, nesse trabalho a natureza multidimensional dos dados nao foi
considerada no estudo. Segundo [Osanaiye et al. 2016] a eficiéncia da detec¢ao de outli-
ers depende da natureza dos dados de entrada. Ainda segundo [Osanaiye et al. 2016],
a entrada é uma colecdo de instancias de dados sob a forma de padrdes, amostras e
observacdes descritas por um conjunto de atributos representados em forma bindria, ca-
tegorica ou numérica. Cada instancia pode consistir em atributos tnicos (univariados),
multiplos (multivariados) [Chandola et al. 2009] ou multiplos em distintas dimensodes
(multidimensionais) [Fanaee-T and Gama 2016].

Com os recentes avangos das tecnologias de sensores, € possivel analisar dezenas
de varidveis sensoriadas em um ambiente através de diferentes locais e hordrios. Dada a
variagdo espago-temporal existente nos dados coletados de ambientes urbanos, diversos
trabalhos na literatura surgem considerando a natureza multidmensional desses dados com
o objetivo de identificar os locais ou periodos de tempo relacionados as medidas anormais
[Dong et al. 2010], [Li et al. 2011], [Singh et al. 2006].

O presente trabalho diferencia-se dos anteriores por combinar técnicas de detec¢ao
e diagnoéstico de outliers com a ferramenta analitica multidimensional Tucker3 para ex-
plorar a interacdo entre as dimensdes espaco-temporal com as medidas ambientais hete-
rogéneas sensoriadas.

3. Fundamentos Analiticos

Com a enorme quantidade de dados gerados dos ambientes urbanos nos tltimos
anos, o processamento e andlise desses dados podem ser desempenhados através de ferra-
mentas analiticas, como [Suzhi et al. 2015]: modelagem estocdstica, mineracao de dados,
aprendizado de maquinas e andlise de dados em larga escala. Para tanto, € importante
conhecer a natureza desse conjunto de dados para escolher quais ferramentas analiticas
serdo aplicadas. Os dados coletados podem apresentar natureza univariada, multivariada
ou multidimensional. Enquanto os dados univariados representam amostras relacionadas
ao mesmo fendmeno escalar (por exemplo, monitoramento apenas de temperatura), dados
multivariados representam amostras relacionadas a diferentes fendmenos (por exemplo,
monitoramento simultaneo de temperatura, pressdao, umidade, etc) [Aquino et al. 2014].
Por outro lado, dados multidimensionais ndo apenas representam amostras relacionadas



a fendmenos heterogéneos, como também situa-os, por exemplo no espaco, ou seja, po-
dem representar mais de duas dimensoes usuais. Tais dados podem ser representados por
arranjos multidimensionais, que sdo chamadas de tensores [Kolda and Bader 2009]. Por-
tanto, um escalar, representado por x, € um tensor de ordem zero; um vetor, denotado por
X, € um tensor de primeira ordem; uma matriz, denotada por X, é um tensor de segunda
ordem; e um arranjo tridimensional, denotado por X, também chamado apenas de tensor,
¢ um tensor de terceira ordem [Kolda and Bader 2009], como ilustrado na Figura 1(a).
Além disso, a organiza¢cdo de um tensor pode ser alterada transformando-o em matrizes.
Este processo ¢ chamado de matriciagdo. Para um tensor de terceira ordem X, ;. 1, as

diferentes formas de matriciacdo sio apresentadas na Figura 1(b). E importante destacar
que o processo inverso da matriciagdo € a desmatriciacdo, em que a matriz é conduzida
seguindo o processo contrdrio da matriciacao para formar o tensor.

Assim, em uma abordagem tensorial, quando fixamos um dos trés indices (7, j,
k) de um tensor de terceira ordem X, ;, 4, formamos as chamadas fatias, isto €, se¢oes
bidimensionais de um tensor, a saber: Fatia Horizontal X;, representando a i-ésima fa-
tia horizontal para o tensor matriciado no primeiro modo X;, gerando uma matriz de
dimensdo (j, k); Fatia Vertical X, representando a j-ésima fatia vertical para o tensor
matriciado no segundo modo X,, gerando uma matriz de dimensao (k, ¢); e Fatia Frontal
X, representando a k-ésima fatia frontal para o tensor matriciado no terceiro modo X3,
gerando uma matriz de dimensao (z, 7).

3.1. Técnicas de Analise Multivariada

A Anélise de Componentes Principais, uma das principais técnicas de analise mul-
tivariada, tem como objetivo identificar a relacdo entre as caracteristicas extraidas dos da-
dos, a fim de reduzi-las, eliminando sobreposi¢des insignificantes e escolhendo as formas
mais relevantes a partir de combinacdes lineares das varidveis originais. Os componen-
tes principais com maiores autovalores (representando a variancia explicada do modelo)
contém as informagdes mais relevantes da matriz de dados original e com a andlise desses
componentes, os padroes dominantes podem ser revelados [Camacho et al. 2016]. Esta
abordagem multivariada, utilizando a técnica PCA, serd comparada com os resultados
obtidos a partir da abordagem multidimensional através da técnica de decomposi¢do ten-
sorial Tucker3.

3.2. Técnicas de Analise Multidimensional

Diversos problemas do mundo real apresentam natureza multidimensional,
exigindo uma representacdo tensorial que tornou-se comum ao longo dos ultimos
anos em uma variedade de dominios de aplicagdes, incluindo andlise de re-
des sociais [Xu et al. 2015], neurociéncias [Chen et al. 2015], sensoriamento remoto
[Zhang et al. 2011], etc. A andlise de dados multidimensional revela-se mais oportuna
do que os métodos bidimensionais, uma vez que estende os métodos tradicionais de
decomposicao de matrizes para capturar estruturas multilineares e correlagdes subjacen-
tes em conjuntos de dados de ordem superior [Kolda and Bader 2009]. Os métodos de
decomposicao tensorial visam representar um tensor como uma combinagdo linear de
produtos externos de tensores de baixa ordem [Suzhi et al. 2015]. Tais métodos sdo ex-
tremamente Uteis para processamento e andlise de grandes quantidades de dados uma vez
que facilitam a interpretagdo inteligivel dos dados. Apresentamos a seguir, o método de
decomposicao tensorial utilizado nesta pesquisa, a saber, Tucker3.
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Figura 1. Representacao Tensorial: (a) llustracao da ordem tensorial: = tensor de
ordem zero; x tensor de primeira ordem; X tensor de segunda ordem; X tensor
de terceira ordem; e (b) llustracao dos trés modos da matriciacao de um tensor
de terceira ordem.

3.2.1. Decomposicao Tensorial baseada em Tucker3

A decomposicao tensorial baseada em Tucker3 € uma técnica multidimensi-
onal que generaliza os métodos multivariados, Analise de Componentes Principais
(PCA) e de Decomposicdo de Valor Singular (SVD), para arranjos de ordem superior
[Kolda and Bader 2009]. Em geral, as aplica¢des criam um tensor de terceira ordem de
dimensdes ¢ (modo temporal) x j (modo medi¢do) x &k (modo espacial). A técnica reduz
cada dimensdo (ou modo) de um tensor de terceira ordem em um conjunto de compo-
nentes/fatores e descreve suas relacdes. Portanto, o método multidimensional Tucker3
decompde o tensor X;;,, ;) da seguinte maneira

X=G X1 A Xx3B Xx3C, (1

em que Ay, Bijxg € Cprx,) sd0 as chamadas matrizes fatores do modelo, multiplicadas
nos respectivos modos (indicados no indice de cada matriz fator da Equagao 1) pelo tensor
nicleo Gy, o . onde p <i,¢ <jer <k.
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Figura 2. Monitoramento Urbano - Proposta de Deteccao e Diagndstico de Outli-
ers: (a) estagios do método proposto; (b) etapas de cada estagio.

4. Monitoramento Urbano - Proposta de Deteccao e Diagnéstico de Outliers

A Figura 2 ilustra a metodologia proposta para o monitoramento urbano na
detecgdo e diagndstico de outliers. O procedimento consiste em quatro etapas princi-
pais: Estagio I - Modelagem de Dados, Estagio 11 - Decomposi¢do Tensorial, Estagio
Il - Deteccdo de Outliers e Estagio IV - Diagnostico de Outliers. Enquanto a Figura
2a apresenta os quatro estagios da nossa metodologia, a Figura 2b detalha as etapas de
cada estagio. Por exemplo, o estagio Modelagem de Dados (Figura 2a) € representado
através das etapas 1-3 apresentadas na Figura 2b, a saber, as etapas: 1 coleta de da-
dos, 2 organizac¢ao do tensor de segunda ordem e 3 organizagdao do tensor de terceira
ordem. Da mesma forma, o estigio Decomposicdo Tensorial € apresentado pela etapa
4, que ¢ a aplicacdo da decomposicao tensorial Tucker3 ao conjunto de dados organi-
zados em um tensor de terceira ordem. O estigio Detecgdo de Outliers € representado
pela etapa 5, que € a aplicacdo das estatisticas D e Q [Camacho et al. 2016] e, final-



mente, a etapa Diagndstico de Outliers € ilustrada pelo passo 6, que é a aplicacdo dos
métodos Contribui¢do de Decomposicao Completa (Complete Decomposition Contribu-
tion, CDC) e Contribuicdo Baseada na Reconstrugdo (Reconstruction-Based Contribu-
tion, RBC) [Alcala and Qin 2011] no diagndstico dos outliers.

4.1. Modelagem de Dados

Neste estudo, um conjunto de dados reais foi obtido da plataforma Smart Citizen ,
um projeto que conecta as pessoas com seus ambientes através da localizagdo geografica
para coleta e compartilhamento de dados. O projeto Smart Citizen fornece dados ambi-
entais em tempo real, compostos pelas seguintes varidveis ambientais: temperatura, umi-
dade, ruido, monéxido de carbono (CO), diéxido de nitrogénio (NOs) e luminosidade.
Neste trabalho, ao longo de 2.130 horas, as 6 varidveis ambientais foram monitoradas em
4 cidades diferentes (Elda - Espanha, Rois - Espanha, Numberg - Alemanha e Tallinn -
Estonia). Esses locais foram selecionados porque oferecem nds sensores online onde as
medicdes podem ser realizadas em tempo real sem dados faltantes. Consequentemente, o
conjunto de dados multidimensional é modelado como um tensor de terceira ordem com
as seguintes dimensoes Xo;30,6,4)-

O estagio Modelagem de Dados consiste em trés etapas. Na etapa 1, a Figura
2b mostra os nds sensores selecionados, cada um representando a dimensao espacial
(localizagdo) k, onde k£ = 1, ..., 4, totalizando as quatro cidades selecionadas. O passo
2 mostra que os dados coletados de cada cidade estdo organizados em uma matriz com-
posta por potenciais outliers, destacados por blocos cinzentos. Finalmente, no passo 3, as
quatro matrizes sao concatenadas uma atras da outra, caracterizando um tensor de terceira
ordem. Assim, as trés dimensdes (tempo X varidveis X espaco) podem ser exploradas si-
multaneamente através da decomposicao tensorial Tucker3.

4.2. Decomposicao Tensorial

No estagio Decomposigcdo Tensorial, o método multidimensional Tucker3 gera
as matrizes fatores A, B e C, representando as dimensdes tempo (modo temporal), as
varidveis ambientais (modo medi¢des) e as cidades (modo espacial), respectivamente,
como pode ser observado na etapa 4 da Figura 2b. Uma vez que o objetivo € a detec¢ao
de outliers, nos concentramos apenas na andlise do modo temporal (matriz fator A). O
nimero de componentes principais de cada matriz fator € escolhido com base na porcen-
tagem acumulada da variancia explicada [Kroonenberg 2008]. Portanto, caso a porcenta-
gem cumulativa dos primeiros componentes esteja acima de um limite (por exemplo, 75%
[Fanaee-T and Gama 2016]), o nimero adequado de componentes € selecionado como
sendo os componentes que ultrapassam esse limite.

4.3. Deteccao de OQutliers

No estagio Deteccdo de Outliers, as estatisticas D e Q s@o aplicadas aos com-
ponentes das séries temporais multivariadas extraidas da matriz fator A. A estatistica D,
também chamada de estatistica 7% de Hotelling, é uma métrica (distAncia de Mahalano-
bis no subespaco de projecao) para o monitoramento de séries temporais multivariadas
[Hotelling 1947], como € o caso da matriz A. Por outro lado, a estatistica Q, também cha-
mada Erro de Predi¢do Quadrada (SPE, do inglé€s Squared Prediction Error), captura os

Shttps://smartcitizen.me/



componentes com menor variancia explicada e indica o quao bom/deficiente sao os dados
através da soma das variacOes inexplicadas de tais componentes [Hotelling 1947]. Am-
bas as estatisticas sdo complementares e geram gréficos de controle multivariados para
o monitoramento de processos, permitindo a detec¢ao de valores discrepantes conforme
empregado em [Camacho et al. 2016]. Destacamos também que, embora apenas o0 modo
temporal tenha sido considerado, essa dimensao € derivada do processo de decomposicao
tensorial. Portanto, ele traz informagdes sobre as varidveis ambientais ao longo do tempo,
como também informacdes sobre as cidades. Isso torna este modo muito mais rico quando
comparado a um tnico modo derivado do método multivariado PCA. Além disso, abor-
dar o problema bidimensional reduz sua complexidade. O problema de monitoramento
da série temporal é reformulado e um outlier € definido como o instante em que a série
cai fora do padrao de normalidade presente nos graficos de controle das estatisticas D e
Q. Os potenciais outliers detectados pelas estatisticas s@o destacados na Figura 2b (etapa
5) por blocos cinza. E importante destacar que, tradicionalmente, as estatisticas D e Q
sdo aplicadas nas saidas do PCA. Entretanto, nesta pesquisa, aplicamos essas estatisticas
nas saidas de decomposi¢ao Tucker3. Portanto, comparamos ambas as abordagens para
avaliar seu desempenho e oferecer uma diretriz para pesquisadores que buscam técnicas
adequadas de andlise de dados no monitoramento ambiental.

4.4. Diagnéstico de OQutliers

Finalmente, no estigio IV (Figura 2a), a influéncia das varidveis ambientais em
cada outlier detectado pelas estatisticas D e Q, € identificada através dos métodos de
diagnéstico CDC e RBC [Alcala and Qin 2011]. Nesta perspectiva, o diagndstico € rea-
lizado na etapa 6 (ver Figura 2b) avaliando a contribui¢do de cada varidvel para as dife-
rentes estatisticas de monitoramento (estatisticas D e Q). Ou seja, os métodos designam
as varidveis relacionadas aos respectivos outliers e indica a contribui¢ao de cada varidvel
bem como o seu grau de influéncia através de graficos de barras.

5. Resultados

Os resultados revelam o impacto da detecgdo de outliers e da eficacia de seu di-
agnostico no monitoramento de ambientes urbanos, através da combinacdo das estatisticas
D e Q com os resultados extraidos do método de decomposi¢ao tensorial Tucker3. To-
das as simulagdes realizadas nesta pesquisa foram implementadas no software MATLAB,
utilizando um processador Intel Core 15 com velocidade de 2.66GHz e 4GB de memoria.

5.1. Deteccao de Outliers

A Figura 3 mostra os resultados da deteccdo de outliers através das estatisticas D
e Q. Essas duas estatisticas foram aplicadas sobre os dois componentes selecionados a
partir da matriz fator A gerada pelo método tensorial Tucker3. Os componentes da matriz
fator A, selecionados pelo critério da variancia explicada, retornaram 95,8 % de variancia
explicada pelo modelo, gerando um espaco bidimensional representativo responsével pela
variabilidade maxima dos componentes. Para o primeiro componente (CP-1), a estatistica
D identificou um outlier na amostra #1208 (Figura 3a). Além disso, a estatistica D de-
tecta no segundo componente (CP-2), um evento anormal na amostra #1523 (Figura 3c).
Em relacdo aos resultados retornados pela estatistica Q, a amostra #1523 se destaca no
primeiro componente (Figura 3b). No entanto, para o CP-2, a estatistica Q nd3o mostrou



nenhuma variacao significativa, o que nos permite inferir que nao houve comportamento
anormal nos dados (Figura 3d). Assim, nota-se que, para ambos os componentes seleci-
onados, as estatisticas D e Q apontam que a observacao #1208 e #1523 se desviam das
demais, caracterizando-se portanto como outliers.
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Figura 3. Deteccao de Outliers - Abordagem Multidimensional: (a) Estatistica D
(CP-1); (b) Estatistica Q (CP-1); (c) Estatistica D (CP-2); (d) Estatistica Q (CP-2).

Tabela 1. Taxa percentual do Tabela 2. Taxa percentual do
diagndstico correto das variaveis diagnodstico correto das variaveis
para outlier #1208. para outlier #1523.
Método Estatistica de Deteccao Método Estatistica de Deteccao
Diagndstico D Q Diagnéstico D Q
CDC 82.52% 71.54% CDC 77.80% 61.33%
RBC 95.48% 92.40% RBC 85.90% 81.30%

Consultando a plataforma Smart Citizen a partir da qual os dados foram coleta-
dos para esta pesquisa, confrontamos os resultados obtidos e observamos ocorréncias de
eventos anormais nas quatro matrizes correspondentes as cidades selecionadas. O com-
portamento discrepante foi identificado nas amostras #1208 (correspondente ao instante
22 horas de 01/20/2017, veja a Figura 3a) e #1523 (correspondente ao instante 24 horas
do dia 03/02/2017, veja Figuras 3b e 3c). Portanto, as estatisticas D e Q monitoram as
tendéncias e os padroes das séries temporais analisadas. Entre as amostras monitoradas,
identificamos as mais discrepantes, permitindo estabelecer inferéncias sobre os padrdes
de comportamento do conjunto de dados urbanos.

5.2. Diagnéstico de OQutliers

Além de detectar eventos anormais, identificamos as varidveis que contribuiram
para os desvios detectados. Assim, uma vez que os outliers foram detectados, a



contribui¢dao de cada varidvel € calculada no subespaco dos dois componentes selecio-
nados. Portanto, aplicamos os métodos CDC e RBC sobre cada outlier detectado pelas
estatisticas D e Q (Figura 4).
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Figura 4. Diagndstico de Outliers: (a) para Estatistica D - Amostra #1208; (b)
para Estatistica Q - Amostra #1208; (c) para Estatistica D - Amostra #1523; (d)
para Estatistica Q - Amostra #1523.

Na Figura 4a, € apresentado o diagndstico do outlier na amostra #1208 para a es-
tatistica D, em que tanto o método CDC quanto RBC apontam para varidvel temperatura
como a responsavel por causar o desvio no comportamento dos dados no subespago dos
dois componentes principais selecionados. No entanto, quando o diagndstico € aplicado
para a estatistica Q (Figura 4b), o método CDC aponta para a influéncia dos gases polu-
entes (varidveis NO, e CO) na contribui¢do para o comportamento anormal, e 0 método
RBC aponta ndo apenas para os gases poluentes como também a varidvel temperatura.
Percebe-se que nao houve influéncia significativa para as demais varidveis. Portanto, as
varidveis temperatura, NO, e CO sdo as que tém maior influéncia no desvio dos dados,
gerando um evento anormal na amostra #1208.

Em relagdo as varidveis que influenciaram a geracao do outlier #1523 (Figuras 4c
e 4d), também no subespago dos componentes (CP-1 e CP-2), identificamos uma proe-
minéncia nas varidveis umidade e luminosidade através do método CDC realizado sobre
a estatistica D, e o método RBC apresentando a temperatura como a variavel de maior
intensidade na contribuicdo do desvio dos dados em relacao as demais varidveis (Figura
4c). A Figura 4d complementa a andlise, em que novamente as varidveis umidade e lumi-
nosidade se destacam através do método CDC, e o método RBC corrobora retornando-as
e apontando que a varidvel temperatura também se destaca sobre as demais.

As Tabela 1 e 2 apresentam as taxas de diagndstico correto para ambos os métodos
CDC e RBC utilizados neste trabalho. A primeira coluna mostra os métodos utiliza-
dos para o diagnostico de outliers, a segunda coluna mostra os resultados do diagndstico
quando o outlier é detectado pela estatistica D e a terceira coluna quando detectado pela




estatistica Q. Observa-se que as taxas de diagnéstico sao melhores para o método RBC,
enquanto que para o método CDC as taxas sdo ligeiramente menores em termos percen-
tuais. O método RBC se mostrou mais eficiente em relacao ao CDC no diagndstico, reve-
lando a influéncia de determinadas varidveis cujas contribui¢des nao haviam sido apon-
tadas pelo método CDC. Esta comparagdo permite-nos inferir que o poder diagndstico
do método RBC (aqui implementado e aplicado), supera do método CDC aplicado em
[Souza et al. 2017], revelando-se uma ferramenta util na discrimina¢do da infléncia das
varidveis na geracdo dos outliers.

5.3. Comparacao - Multivariado X Multidimensional

Comparamos os resultados das abordagens, multivariada e multidimensional, para
identificar quais apresentam ganhos em termos de detec¢do de outliers para auxiliar na
andlise de dados a partir do monitoramento ambiental urbano. Portanto, realizamos uma
média das quatro matrizes analisadas neste trabalho, isto €, a média do tensor X ao longo
da dimensiao espacial k, obtendo uma matriz de médias das varidveis ambientais. Apods
a obtencdo da matriz, aplicamos uma técnica classica de analise de dados bidimensional,
Anadlise de Componentes Principais e, em seguida, reaplicamos as estatisticas D e Q para
explorar a natureza multivariada dos dados e comparé-los com os resultados da aborda-
gem multidimensional. A Figura 5 apresenta os resultados das estatisticas D e Q aplicadas
nas saidas do método PCA na matriz de médias com dimensodes 2130 x 6.
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Figura 5. Deteccao de Outliers - Abordagem Multivariada: (a) Estatistica D (CP-
1); (b) Estatistica Q (CP-1); (c) Estatistica D (CP-2); (d) Estatistica Q (CP-2).

Para ambos os componentes selecionados (CP-1 e CP-2), que representam 91%
da variancia explicada pelo método multivariado PCA, nenhum evento anormal signifi-
cativo foi detectado, destacando um padrao de normalidade para os resultados retornados
por ambas as estatisticas de deteccdo de valores discrepantes. Este resultado nos permite
inferir que a nossa abordagem multidimensional foi mais eficiente na detec¢ao de even-
tos anormais em um grande conjunto de dados, uma vez que a abordagem multivariada
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Figura 6. Curvas ROC para comparacao entre as abordagens multidimensional
e multivariada: (a) Estatistica D (CP-1); (b) Estatistica Q (CP-1); (c) Estatistica D
(CP-2); (d) Estatistica Q (CP-2).

nao identificou padrdes relevantes de comportamentos discrepantes no banco de dados
analisado.

Avaliamos o desempenho das abordagens, multivariada e multidimensional, em
termos das Curvas de Caracteristica Operacional do Receptor (ROC) [Fawcett 2006]. A
curva ROC consiste em tragar a taxa positiva verdadeira ( True Positive Rate, TPR) con-
tra a taxa de falso positivo (False Positive Rate, FPR). A “area sob a curva”(Area Under
Curve, AUC) reflete o melhor desempenho - maiores valores de AUC significam a me-
lhor abordagem. A Figura 6 apresenta as curvas ROC aplicadas as estatisticas D e Q nos
respectivos componentes com variancia maxima para cada abordagem. Para o primeiro
componente (CP-1), em termos da estatistica D, temos um valor de AUC 0,90 para a abor-
dagem multidimensional e temos um valor menor de 0,69 para a abordagem multivariada
(Figura 6a). Para a estatistica Q, o valor AUC € de 0,89 para a abordagem multidimensio-
nal, enquanto que para a abordagem multivariada AUC € 0,62 (Figura 6b). Em relagdo ao
segundo componente (CP-2), a abordagem multidimensional também aparece com maior
AUC, com um valor de 0,90 para a estatistica D e 0,74 para a abordagem multivariada
(Figura 6¢c). Finalmente, para a estatistica Q, a AUC ¢é de 0,91 para a abordagem multi-
dimensional e 0,77 para a abordagem multivariada (Figura 6d). Portanto, as curvas ROC

indicam um melhor desempenho para a abordagem multidimensional com os valores mais
altos de AUC.

6. Conclusao

Este artigo apresenta um novo método para o monitoramento ambiental urbano.
Nossa proposta explora a natureza multidimensional dos dados, a qual combinada com
abordagens multivariadas mostrou-se capaz de detectar e diagnosticar dados urbanos dis-
crepantes (outliers). A partir dos resultados das curvas ROC, as quais apresentaram valo-
res de AUC para a abordagem proposta em média 20% superiores em relagdo a aborda-
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gem multivariada, podemos afirmar que conseguimos avangar nos métodos de deteccao
de outliers urbanos.

Como estudos futuros, pretendemos realizar uma andlise de correlacdo entre
varidveis ambientais, aumentar o nimero de amostras e de cidades, e aplicar outras
técnicas de decomposicao tensorial comparando com métodos multivariados classicos.
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