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RESUMO

Desde 2007, pela primeira vez na histéria da humanidade, mais pessoas vivem nas cidades do que
no campo. Segundo projecdes da Organizagdo das Nagdes Unidas (ONU), a populagdao mundial
devera ser cerca de 70% urbana em 2050. Este crescimento urbano exponencial traz consigo
problemas criticos e tipicos das cidades, tais como os de mobilidade urbana, saide, seguranca
publica e de poluicao ambiental. Dado que as cidades sao um vasto e heterogé€neo repositério
de dados em potencial, cuja complexidade € proporcional ao seu tamanho e populagdo, uma
possivel solugdo para tratar estes problemas parte do monitoramento de eventos associados a
dados urbanos. Entretanto, um dos desafios ao lidar com estes dados é reconhecer quais deles
estdao "fora do padrao"(outliers). Esta tese investiga a deteccdo de outliers em dados urbanos
sob trés abordagens diferentes: (i) abordagem multivariada offline, através da qual modelamos
os dados como matrizes, suprimindo uma de suas dimensdes, e realizamos uma analise mul-
tivariada através da técnica multivariada Andlise Fatorial Exploratéria (AFE); (ii) abordagem
multidimensional offline, em que modelamos os dados como um tensor de terceira ordem, e
realizamos uma andlise multidimensional offline através da técnica multidimensional HOSVD
(Higher-Order Singular Value Decomposition - HOSVD); e (iii) abordagem multidimensional
online, na qual modelamos os dados como um tensor de terceira ordem e realizamos uma andlise
multidimensional online combinando a técnica multidimensional HOSVD com a estratégia
da janela deslizante. Foram coletados dados reais da plataforma de monitoramento ambiental
urbano Smart Citizen, configurando-se como conjuntos de dados multidimensionais dada as
suas dimensodes: temporal (instantes da ocorréncia dos eventos), varidveis ambientais (medidas
fisicas coletadas pelos sensores) e espacial (cidades analisadas). Os resultados obtidos revelaram
para a abordagem multivariada offline quais os fatores mais influentes nos padrdes de outliers
detectados (com uma AUC de 75%), enquanto que para a abordagem multidimensional offline
um modelo de detec¢do de outliers foi gerado (com uma AUC de 91%), e por fim, para a
abordagem multidimensional online varia¢des instantaneas de ocorréncia de eventos especificos

foram extraidas, identificando com eficiéncia a dindmica do processo (com uma AUC de 95%).

Palavras-chave: Deteccdo de Outliers. Internet das Coisas. Andlise Multivariada. Anélise

Multidimensional. Monitoramento Ambiental. Cidades Inteligentes. AFE. HOSVD.



ABSTRACT

Since 2007, for the first time in human history, more people live in cities than in the countryside.
According to projections by the United Nations (UN), the world population is expected to be
about 70% urban by 2050. This exponential urban growth brings with it critical and typical
problems in cities, such as urban mobility, health, public safety and security. environment
pollution. Given that cities are a vast and heterogeneous repository of potential data, the
complexity of which is proportional to their size and population, a possible solution to address
these problems comes from monitoring events associated with urban data. However, one of
the challenges when dealing with this data is to distinguish it as "in the pattern"and "out of the
pattern”(outlier) which, in the final analysis, can help or hinder the decision making, for example,
of a manager public in a city. This thesis investigates the detection of outliers in smart city
applications under three different approaches: offline multivariate approach, where we model the
data as matrices, suppressing one of its dimensions, and perform a multivariate analysis using
the exploratory factor analysis (EFA) multivariate technique; offline multidimensional approach,
where we model the data as a third order tensor, and perform an offline multidimensional analysis
using the multidimensional technique Higher-Order Singular Value Decomposition (HOSVD);
and online multidimensional approach, where we model the data as a third order tensor and
perform an online multidimensional analysis combining the multidimensional HOSVD technique
with the sliding window strategy. In order to carry out this research, real data were collected
from the Smart Citizen urban environmental monitoring platform, configuring themselves as
multidimensional data sets given their dimensions: temporal (moments of occurrence of events),
environmental variables (physical measures collected by the sensors) and spatial (analyzed
cities). The results obtained revealed for the offline multivariate approach which factors were
most influential in the patterns of detected outliers (with an accuracy of 75%), whereas for the
multidimensional offline approach an outlier detection model was generated (with an accuracy
of 91% ), and finally, for the online multidimensional approach, instantaneous variations of the
occurrence of specific events were extracted, efficiently identifying the dynamics of the process

(with an accuracy of 95%).

Keywords: Outlier Detection. Internet of Things. Multivariate Analysis. Multidimensional

Analysis. Environmental Monitoring. Smart Cities. EFA. HOSVD.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1l — Tensor de ordem: (a) zero; (b) um; (c) dois; (d) trés. . . . . . . .. ... .. 28
Figura2 — Matriciagdo tensorial. . . . . . . . . ... ... oL 32
Figura 3 — Diagrama da proposta de detec¢do de outliers. . . . . . . . . .. ... ... 48
Figura4 — Modelagem da andlise multivariada offline. . . . . . . . .. ... ... ... 49
Figura5 — Modelagem da andlise multidimensional offline. . . . . . . ... ... ... 51
Figura 6 — Abordagem do monitoramento ambiental online: janela deslizante. . . . . . 56

Figura7 — Representacdo do arranjo tensorial de dados: (a) arranjo da abordagem
multivariada; (b) arranjo da abordagem multidimensional. . . . . . . . . .. 59

Figura 8 — Representacdo do arranjo tensorial de dados: (a) arranjo da abordagem

multivariada; (b) arranjo da abordagem multidimensional. . . . . . . . . .. 60
Figura9 — Deteccdo de outliers paraaCidadedeElda . . . . . . ... ... ... ... 64
Figura 10 — Detec¢ado de outliers paraa Cidadede Rois . . . . . . . ... ... .. ... 64
Figura 11 — Série Temporal - Cidadede Elda . . . . . . ... ... ... .. .. .... 66
Figura 12 — Série Temporal - Cidadede Rois . . . . . . .. .. ... ... ... .... 67
Figura 13 — Série Temporal - Cidade de Nuremberg . . . . . . . .. .. .. .. ... .. 67
Figura 14 — Série Temporal - Cidadede Tallin . . . . . . ... . ... ... ... .... 68
Figura 15 — Variancia explicada da matriz de fatores - dimensao temporal . . . . . . . . 69
Figura 16 — Variancia explicada da matriz de fatores - dimensao varidveis ambientais . . 69
Figura 17 — Uy - perfis de padroes do modo temporal . . . . . . ... ... ... .... 70
Figura 18 — U, - perfis de padrdes do modo varidveis ambientais . . . . . . . ... ... 70
Figura 19 — U, - perfis de padrdes do modo varidveis ambientais . . . . . . . ... ... 71
Figura 20 — U, - perfis de padroes do modo varidveis ambientais . . . . . . .. ... .. 71
Figura 21 — Detecgdo de outliers - CPI-ClusterI. . . . . . . ... ... ... ..... 73
Figura 22 — Detec¢do de outliers - CP1-Cluster IT . . . . . . .. .. ... ... .... 73
Figura 23 — Deteccao de outliers - CPII - Cluster I . . . . . ... ... ... ... ... 74
Figura 24 — Detec¢do de outliers - CPII-Cluster IT . . . . . . .. ... ... ... ... 74
Figura 25 — Dados Originais . . . . . . . . . . . . . i 76
Figura 26 — continuagfo. . . . . . . . . . . . . . e e e e 77
Figura 27 — Monitoramento online - DialeDia2. . . . .. .. .. ... ... . .... 78
Figura 28 — Monitoramento online versus monitoramento offline-Dial. . . . . .. .. 78

Figura 29 — Limiar do monitoramentoonline. . . . . . . ... ... ... ... ..... 79



Figura 30 — Deteccdo de outliers para janelas deslizantes. . . . . . . .. ... ... ... 80
Figura 31 — Avaliagcdo de desempenho dos métodos de detecg¢ao de outliers: multivariado

x multidimensional. . . . . . .. ... Lo 81
Figura 32 — Representacdo da fatoracio PARAFAC para um tensor de terceia ordem. . . 97

Figura 33 — Representacdo da fatoracao Tucker3 para um tensor de terceia ordem. . . . . 98



Tabela 1
Tabela 2
Tabela 3
Tabela 4
Tabela 5
Tabela 6
Tabela 7
Tabela 8
Tabela 9

LISTA DE TABELAS

Principais técnicas de fatoragdo tensorial . . . . . . .. .. ... ... ... 34
Sumadrio das varidveis sensoriadas. . . . . . ... ... L 47
Testes de Validaggoda AFE . . . . . . . .. ... ... ... ... ..... 61
Testes de Validagdgoda AFE . . . . . . . . . ... ... ... .. ...... 61
Distribui¢@o da Variancia Explicada da AFE - Cidade de Elda . . . . . . . . 62
Distribui¢@o da Variancia Explicada da AFE - Cidade de Rois . . . . . . . . 62
Fatores de carregamento da AFE - Cidadede Elda . . . . . ... ... ... 63
Fatores de carregamento da AFE - Cidadede Rois . . . . . .. .. ... .. 63
Testes de Validacaoda AFE . . . . . .. .. ... ... ... ... ... . 65

Tabela 10 — Distribuicdo de clusters - médiade HOSVD+k . . . ... ... ... ... 72






»

=~ o e

& ® & %R © > F 4 >

<

%}

YF
Yo
VH
Ye

LISTA DE SIMBOLOS

Vetor

Matriz

Tensor

Tensor nicleo

Dimensao

Fatores de carregamento

Vetor dos termos residuais
Matriz dos fatores comuns
Comunalidade

autovalor

Matriz de covariancia

Matriz de correlacao

Matriz fator de carregamento
Rank

Matrizes ortonormais
Conjunto de nds de observagao
Vetor real

Operador transformagao
Operador redu¢do de dimensionalidade via AFE
Operador deteccao de outliers
Operador reducao de dimensionalidade via HOSVD

Operador andlise de agrupamento



1.1
1.2
1.3
14
1.5
1.6

2.1

2.1.1
2.1.2
2.1.3
2.14
2.1.5
2.1.6
2.2

2.2.1
2.2.2
223
2.24
2.2.5
23

24

3.1
3.2
3.2.1
3.2.2
3.2.3

SUMARIO

INTRODUCAO . . . ottt et e e e ettt e e e et 18
Visao geral e contextualizacdo . . . . . . . .. ... ... ... ... 18
Questoes de pesquisa e Problema Geral . . . .. ... .......... 23
Hipéteses . . . . . . . . . . . .. 24
Objetivo principal e objetivos especificos . . . . . . . ... ... ... .. 24
Contribuicoes . . . . . . . . ... 25
EstruturadaTese . . . . . . . . ... ... ... ... ... 26

FUNDAMENTACAO TEORICA E TRABALHOS RELACIONADOS . 27

Andlise Multivariada e Multidimensional . . . . . ... ... ... ... 27
Definigcoes e notacdes . . . . . . . . . ... 27
Andlise Multivariada de Dados . . . . . . . . .. .. ... ... ...... 28
Andlise Multidimensional de Dados . . . . . . . . ... ... ....... 30
Operacoes e conceitos elementares . . . . . . . . ... .. ... ...... 31
Fatoragdo tensorial . . . . . . . .. ... ... ... 33
Selecdo de componentes . . . . . . . . ... ... ... ..., 35
Deteccao de outliers . . . . . . . . . . ... 36
Natureza dos dados de entrada . . . . . . . ... ... . ... ....... 37
Tipos de outliers . . . . . . . . . . . . . .. ... 38
Rotulosdedados . . . . . . . . . ... ... 38
Saidas da deteccdo de outliers . . . . . . . . ... ... ... ... 39
Classificacdo das técnicas de detecgdo de outliers . . . . . . . .. ... .. 40
Deteccao de outliers no monitoramento ambiental urbano . . . . . . . . 41
Sumériodocapitulo . . . . .. ... ... 43
DETECCAO DE OUTLIERS NO MONITORAMENTO AMBIENTAL

URBANO . . . ittt i et ettt e ettt i 45
Contextualizacdo . . . . . . ... ... ... ... ... ... .. ... .. 45
Abordagens para Deteccao de OQutliers . . . . . . .. .. ... ... ... 47
Detecgao de Outlier Multivariado Offline . . . . . . . ... ... ..... 49
Detecgao de Outlier Multidimensional Offline . . . . . . . . ... ..... 50

Deteccao de Outlier Multidimensional Online . . . . . . . . .. ... ... 53



3.3
34
3.5

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5

5.1
5.2

Al
A2
A3

Deteccao de Outliers e Limiar de Deteccdo . . . . . . .. ... ... ... 55
Avaliacao das abordagens propostas . . . . . . ... ... ... ..... 57
Sumériodocapitulo . . . . .. ... ... 58
RESULTADOS . . . . o ittt it e it ittt ii e e 59
Resultados da Andlise Multivariada . . . . . ... ... ... ... .. 60
Resultados da Analise Multidimensional - offline . . . . ... ... . .. 65
Resultados da Analise Multidimensional - online . . . . ... ... ... 75
Avaliacao de desempenho . . . . . . . ... ..o oL 80
Sumédriodocapitulo . . . . ... ... ... 82
CONCLUSAO .. ...ttt ittt it i it in e 83
Limitacoes e perspectivas . . . . . . . .. ... ... L. 85
Publicacoes . . . . . . . . ... 86
REFERENCIAS . .. ... ittt ittt iieeenn 88
APENDICES . . . .ottt ittt et e e e 96
APENDICE A - Outras decomposi¢des tensoriais « « « « v v v v v v v o . 96
Fatoracao PARAFAC . . . . . . . . . ... ... ... ... ... ... .. 96
Fatoracao Tucker . . . . . . . . ... ... ... .. L. 97
Relacao entre as fatoracoes PARAFAC e Tucker3d . . . . . . . . ... .. 98

APENDICE B - Teorema do Valor Singular . . « v v oo v v v v vun.. 100



18
1 INTRODUCAO

Esta tese investiga a aplicacdo de ferramentas matematicas da andlise multivariada e
multidimensional na deteccdo de outliers no contexto do monitoramento ambiental urbano.Ao
longo deste capitulo, destacamos alguns aspectos iniciais relacionados ao aumento da populag¢ao
mundial em zonas urbanas, abordando como este fendmeno tem modificado a conjuntura
estrutural das grandes cidades e afetado a oferta dos servigos publicos oferecidos aos seus
cidaddos, bem como o fendmeno da Tecnologia da Informagdo e Comunicagdo (TIC) tem
impactado a vida dessas pessoas por meio do monitoramento de varidveis e detec¢do de eventos
sensiveis a saide e bem estar dos cidadaos. Trataremos sobre a problematizagdo deste estudo
que aborda a visdo restrita de se levar em conta ndo apenas a natureza e os atributos dos dados
coletados a partir do monitoramento ambiental urbano, mas também por ndo considerar o aspecto
multidimensional dos dados analisados. As principais motivacdes, assim como 0s objetivos
gerais e especificos serdo abordados com o propdsito de demonstrar a aplicacao de técnicas de
andlise multivariada e multidimensional em dados coletados a partir do monitoramento ambiental

urbano.

1.1 Visao geral e contextualizacao

Segundo a ONU (Organizacdo das Nagdes Unidas), 54% da populacdo mundial vive
em zonas urbanas e estima-se que em 2030 este nimero atinja 66% (PROGRAMME, 2016;
NATIONS; AFFAIRS, 2015). Aumento na populacdo urbana implica em maior estresse na
infraestrutura das cidades e consequente aumento de seus problemas correlatos (por exemplo,
mobilidade urbana, seguranca, satide publica, etc.). Ao mesmo tempo que a urbanizagdo cresce
em um ritmo acelerado modificando o tecido urbano das grandes cidades juntamente com sua
geometria, o fendmeno da Tecnologia da Informac¢ao e Comunicacdo (TIC) também cresce
de forma extraordindria, o que viabiliza a integracdo de multiplas disciplinas, incluindo redes
celulares de quinta geracdo (5G), redes ad roc heterogéneas, redes moveis hibridas, redes
de sensores sem fio, dentre outras, que englobam a chamada Internet das Coisas (Internet
of Things, 10T). A 10T pode ser uma rede de dispositivos fisicos, juntamente com coisas
como smartphones, eletrodomésticos, veiculos e outros, que se conectam para uma troca de
informagcdes em computadores. A IoT representa uma idéia geral para a flexibilidade dos

dispositivos de rede para detectar e coletar informagdes em todo o mundo e compartilhar essas
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informacdes em uma rede na qual serdo processadas, analisadas e utilizadas. Com o crescimento
de dispositivos conectados, a CISCO! indicou que entre 2015 e 2020 o nimero de dispositivos
mobile conectados sofreu um aumento de 2,5 vezes, ou seja, um salto de 4,9 bilhdes em 2015
para 12,2 bilhdes em 2020, prevendo ainda que até o final de 2020 havera cerca de 50 bilhdes de
dispositivos conectados (VEERAMANIKANDAN et al., 2020). Como resultado da evolucao
dessa infraestrutura tecnoldgica, surge o paradigma da cidade inteligente, que integra todos os
servigos urbanos habilitados pela TIC em um sistema combinado, de modo que a cidade possa
ser inteligente e capaz de facilitar o acesso a diferentes tipos de servi¢os, compartilhamento de
informacdes, monitoramento urbano em tempo real, e assim por diante (BI ez al., 2017).

O objetivo de uma cidade inteligente € fornecer aos habitantes uma qualidade de
vida promissora, usando as tecnologias avan¢adas de informag¢do, comunicagdo e controle para
melhorar a eficiéncia dos servigcos e atender as demandas dos habitantes (LIU et al., 2017).
Como resultado da combinagio dessas tecnologias uma cidade inteligente pode oferecer varias
aplicagdes, incluindo transporte inteligente, energia inteligente, assisténcia médica inteligente,
residéncias inteligentes e monitoramento ambiental inteligente. Esta cidade conectada ndo
s6 pode identificar rapidamente as demandas de pessoas em uma cidade, mas também pode
manipular operacdes urbanas para melhorar a qualidade de vida urbana de maneira inteligente e
sustentdvel. Espera-se que o mercado global de cidades inteligentes ultrapasse US 1200 bilhdes
até 2020, o que € quase o triplo do que em 2014 (NEIROTTI et al., 2014).

Muitos estudos propuseram a implantacao de cidades inteligentes baseadas em IoT e
nas TIC para um proposito especifico, tais como gerenciamento de residuos, monitoramento de
polui¢do sonora e monitoramento da qualidade do ar (LI et al., 2009; NUORTIO et al., 2006).
Em todos esses trabalhos, o0 monitoramento de areas urbanas ganha enfoque, o que fortalece o
monitoramento ambiental inteligente, que desempenha um papel relevante na identificagdo de
tendéncias nas mudancas no padrao de comportamento em varidveis ambientais (MILLS, 2007).
Além disso, em todo o mundo diferentes iniciativas permitiram que os ambientes urbanos se
tornassem mais inteligentes, por exemplo, Amsterda, Sdo Francisco e Barcelona, (CICIRELLI
et al., 2017) e a cidade de Santander (SANCHEZ et al., 2013). Em todos estes casos, as
TIC combinadas com 10T, ajudam a melhorar a qualidade de vida dos cidadaos e a eficiéncia
das infraestruturas urbanas, que a partir do monitoramento de varidveis ambientais tais como,

qualidade do ar, niveis de ruido, residuos, iluminac¢do publica, trafego de veiculos, ilhas de calor

' http://www.cisco.com/c/en/us/solutions/service-provider/visual-networking-index-vni/index.html
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e outras aplicacdes relacionadas a uma visdo de cidade inteligente, auxiliam os pesquisadores a
entender melhor os novos desafios dos grandes centros urbanos, fornecendo assim informacdes
uteis para a tomada de decisdo por parte dos gestores publicos. Portanto, nos ultimos anos
tem aumentado acentuadamente o grande volume de dados gerados por cidades inteligentes,
na perspectiva do monitoramento ambiental urbano, sendo uma fonte de ricas e complexas
estruturas de dados.

Em uma cidade inteligente, os dados sdo gerados de forma explosiva a partir de
muitas fontes, desde que um grande nimero de tecnologias, infraestruturas e processos impulsio-
nadores sejam incorporados a pratica cotidiana. Em particular, a Internet mével generalizada, a
computagdo ubiqua e o software incorporado transformaram as coisas para serem mais inteligen-
tes e criam enormes quantidades de dados (ZHOU et al., 2014). Além disso, alguns aplicativos,
como midia social, fotos e videos, transa¢des comerciais, publicidade e jogos, aceleraram a
geracdo de dados. Por exemplo, algumas plataformas famosas de redes sociais (Facebook e
Twitter) servem bilhdes de visualizagdes de pédgina todos os meses, armazenam um grande
nimero de novas fotos todos os meses e gerenciam bilhdes de conteidos (BI et al., 2017).
Nessa perspectiva, (ZIKOPOULOS; EATON, 2012) em seu trabalho relatou que 2°° bytes de
dados foram armazenados no mundo em 2000. J4 (MANYIKA et al., 2011), estimou que as

empresas armazenariam globalmente mais de 269

bytes de novos dados em unidades de disco
até 2010, acumulando um crescimento de 40% de dados gerados globalmente por ano. Além
disso, apontando para o futuro (ZIKOPOULOS; EATON, 2012) projetou que os volumes de
dados esperados devem atingir 27° bytes até 2020. Essa disponibilidade de dados mostra que o
paradigma IoT (DEMPSEY et al., 2009), combinado com as TIC (MAYER-SCHONBERGER;
CUKIE, 2013), pode contribuir muito para tomadas de decisdes cada vez mais informadas
(ALAM et al., 2014).

Neste contexto, dados sdo essenciais para tomadas de decisdes baseadas em evi-
déncias, 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
locais compartilham informagdes com os cidadios e entregam servicos>. De forma complemen-
tar, recentemente a [oT tem se tornado uma facilitadora-chave para a viabilizacao das cidades

inteligentes, através da qual dispositivos como sensores e atuadores sao componentes funda-

mentais para a detec¢cdo e monitoramento de eventos relacionados ao meio ambiente, clima,

2 http://www.dataforcities.org/



21

energia, dentre outros (ZHANG et al., 2017). Um desafio significativo € o problema de monitorar,
minerar e analisar os dados massivos e heterogéneos.

Na perspectiva das cidades inteligentes, 0 monitoramento ambiental se destaca, uma
vez que a observagdo do comportamento de varidveis, tais como, gases poluentes, temperatura,
ruido e luminosidade, dentre outras, podem fornecer informacdes vitais para a saide das pessoas
a partir da andlise dos padroes desses dados (RATHORE et al., 2016). Com o drastico aumento
da urbanizag@o nos ultimos anos (ZHANG et al., 2017), o monitoramento ambiental nos grandes
centros urbanos desses servigos tem gerado uma grande quantidade de dados, sendo necessdria a
realizacdo de uma andlise eficiente para que esses dados, uma vez coletados, possam fornecer uma
melhor compreensdo da situagdo presente para que o futuro da sociedade possa ser planejado.
Entretanto, com o aumento do volume de dados, as técnicas tradicionais de processamento
e procedimentos analiticos para a andlise de dados apresentam desempenho muito limitado
(BABAR; ARIF, 2017) (STEED et al., 2013). Esse problema se torna mais critico a medida que
mais dados sdo coletados e surgem outliers (valores discrepantes) (GAO et al., 2020; KARANIIT;
SHUCHITA, 2012).

Outliers sao observacdes que parecem ser inconsistentes com o restante do conjunto
de dados, sendo importante identifica-los para explorar seus possiveis padroes de anormalidade
(CAMACHQO et al., 2016). Apesar do fato de que os outliers, em geral, sdo causados por erros de
medicdo, eles podem as vezes indicar eventos de interesse (por exemplo, altos niveis de polui¢ao
do ar, ruido ambiental, ilhas de calor IBRAHIM et al., 2016)). Portanto, detectar esses outliers
¢ uma tarefa fundamental da mineracdo e ciéncia de dados. Entretanto, tais observacdes podem
ndo ser detectadas com a aplicac@o de certos métodos analiticos bidimensionais tradicionais, per-
manecendo invisiveis, como acontece, por exemplo, com a aplicacdo da Anélise de Componentes
Principais (Principal Component Analysis, PCA) (KHATIB et al., 2016), que em geral € utilizado
nas solugdes 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 uma estrutura
2D capturando apenas as variagOes bidimensionais, desconsiderando a estrutura 3D natural dos
dados.

As aplicagdes préticas da deteccdo de outliers no contexto do monitoramento ambi-
ental urbano sdo amplas, tais como, a identificacdo de padrdes de eventos incomuns no fluxo de

trafego urbano, tendéncias na mudanga da qualidade do ar, monitoramento da qualidade da dgua,
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dentre outras (GUARDIOLA et al., 2014; LEE et al., 2014; ENGLE et al., 2014). De maneira
geral, podemos ter modelos vetoriais (unidimensional), matriciais (multivariada) ou tensoriais
(multidimensional). Os modelos vetoriais sao as solucdes mais bdsicas para analisar dados de
monitoramento ambiental. Para esse tipo de abordagem, geramos uma série temporal de fluxo
para cada varidvel ambiental e, em seguida, aplicamos um método de série temporal como a
Média Movel Integrada Autoregressiva (Autoregressive Integrated Moving Average, ARIMA)
(ZAFRA et al., 2017) ou um modelo de regressio (ORDONEZ et al., 2012). A aplicacdo
dessas técnicas € limitada, pois elas ndo levam em consideragdo a correlagc@o entre as varidveis
ambientais, portanto, nao € ideal para lidar com ruidos e valores ausentes nos dados.

Alternativamente, os modelos matriciais t€ém a capacidade de modelar todos as varia-
veis ambientais simultaneamente e, portanto, ndo enfrentam o problema dos modelos vetoriais.
Assim, com os métodos matriciais, um arranjo matricial € construido a partir do conjunto com-
pleto de varidveis ambientais (CHOI et al., 2012) gerando uma estrutura bidimensional, em que
a primeira dimensdo pode representar a variacao temporal (o instante da coleta do parametro
ambiental analisado) e, a segunda dimensao pode representar as medidas fisicas sensoriadas. O
passo seguinte € aplicar uma solu¢ao de decomposicao matricial, como o PCA (HOTELLING,
1933), por exemplo, na matriz de varidveis ambientais. O PCA € capaz de interpretar dados em
termos de um pequeno nimero de varidveis linearmente independentes (ou componentes), 0 que
consequentemente nos permite identificar outliers e padrdes irregulares. Entretanto, embora o
PCA forneca uma melhor qualidade de modelo em relagdo aos métodos baseados em vetores,
ele sofre de um problema principal. Uma vez que, no método PCA a estrutura tridimensional
(multidimensional) natural dos dados é relaxada em uma forma bidimensional (multivariada),
muita das vezes, a aplicacdo do método nao é capaz de capturar flutuacdes espaco-temporais
existentes nos dados de monitoramento ambiental.

Os modelos multidimensionais se baseiam nos métodos de decomposicao tensorial,
que ndo incluem a maioria das limita¢cdes mencionadas acima, tornando-se potenciais ferramentas
analiticas para a modelagem de dados no contexto do monitoramento ambiental urbano. A
necessidade de tensores na modelagem de dados de monitoramento ambiental surgiu nos tltimos
anos com aplica¢des em dados de controle de poluentes do ar (LEE et al., 2014; STANIMIROVA;
SIMEONOV, 2005), dados de monitoramento de qualidade de 4gua (SINGH et al., 2007; ENGLE
et al., 2014), dados de qualidade do solo (ANDRADE et al., 2007), bem como outros tipos de
dados, em duas comunidades de pesquisa, a saber: mineracao de dados (FANAEE-T; GAMA,
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2015b) e sistemas de deteccdo de outliers de varidveis ambientais (FANAEE-T; GAMA, 2016).

A decomposig¢do tensorial é uma ferramenta poderosa para a andlise de dados de
vdrias dimensdes com muitas aplicacdes (MORUP, 2011) em psicometria, quimiometria, neuro-
ciéncia, processamento de sinais, bioinformdtica, visdo computacional e mineragdo de dados. As
solucdes tensoriais, ao contrario de métodos, unidimensional e bidimensional, sdo capazes de
modelar flutuacoes espaco-temporais (FANAEE-T; GAMA, 2015a). Portanto, eles sdo capazes
de gerar um modelo mais natural a partir dos dados coletados e, consequentemente, descobrir
padrdes mais realistas. Essa grande flexibilidade e qualidade dos modelos tensoriais, aponta para
o sucesso de sua aplicacdo, especialmente no monitoramento ambiental urbano.

Como o objetivo da decomposicao tensorial € reproduzir eficientemente as dependén-
cias complexas e as interagdes de ordem superior entre diferentes modos/dimensdes nos dados
matriciais (multivariados), usando estruturas simples com relativamente poucos parametros, seu
sucesso atrai cada vez mais aten¢do no campo da detec¢do de outliers na andlise do monitora-
mento ambiental urbano. Por exemplo, (SOUZA et al., 2019a) propde um método que explora
a natureza multidimensional de dados coletados a partir do monitoramento ambiental urbano,
utilizando a decomposi¢ao tensorial HOSVD (Higher-Order Singular Value Decomposition)
em um tensor de trés dimensdes (tempo vs. varidveis ambientais vs. espaco) combinada com a

distancia de Mahalanobis para a deteccdo de outliers.

1.2 Questoes de pesquisa e Problema Geral

O problema geral abordado nesta tese consiste em como identificar padroes de
outliers em grandes quantidades de dados heterogéneos de monitoramento ambiental urbano
e, em especial, como extrair informacao util a partir destes dados. Para nortear nossa busca de
solucdo, formulamos trés questdes de pesquisa (QP):

QP #1: E possivel detectar e agrupar padrdes de outliers de dados das varidveis
sensoriadas ao longo do monitoramento ambiental urbano inteligente?

QP #2: E possivel gerar um modelo que caracteriza as interacdes multidimensionais
de dados monitorados de ambientes urbanos inteligentes para uma melhor deteccio de outliers, a
partir do acesso ao histérico destes dados?

QP #3: E possivel extrair variacdes abruptas instantdneas no comportamento de
dados capturados, a partir do monitoramento de espacos urbanos inteligentes, que representam

ocorréncias de eventos especificos relacionados as varidveis ambientais sensoriadas?
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1.3 Hipoéteses

A partir do problema geral e das trés questOes de pesquisa levantadas na secao
anterior, derivamos trés hipoteses:

Hipoétese #1 - associada a QP #1: é possivel detectar e agrupar outliers em dados
urbanos, de forma satisfatoria, a partir da extracdo de modelos fatoriais latentes via aplicagdo da
analise multivariada;

Hipoétese #2 - associada a QP #2: € possivel gerar um modelo multidimensional
capaz de caracterizar e revelar padroes multidimensionais de outliers ocultos as técnicas bidi-
mensionais tradicionais de anélise de dados.

Hipotese #3 - associada a QP #3: a partir da associag@o da técnica da janela desli-
zante ao método multidimensional HOSVD, € possivel obter um modelo latente em tempo real
que capta o instante em que determinado outlier surge, sinalizando a ocorréncia de um evento

fora do comportamento padrao de normalidade dos dados sensoriados.

1.4 Objetivo principal e objetivos especificos

O objetivo principal desta tese € investigar a aplicacdo da andlise multivariada e
multidimensional na detec¢do de outliers, como apoio ao monitoramento ambiental urbano,
considerando tanto a natureza multivariada quanto a natureza multidimensional dos dados
analisados. Os objetivos especificos desta tese sdo:

a) Obter uma estrutura fatorial base, a fim de analisar e nomear os fatores, a partir
de padrdes multivariados identificados e assim, aplicar a estatistica de detec¢ao
de outliers em cada fator em uma abordagem offline de detecg¢ao;

b) Obter uma estrutura multidimensional base, a fim de obter uma série temporal
estatistica e assim, aplicar a estatistica de deteccdo de outliers sobre os coefi-
cientes da matriz fator resultante da decomposi¢cdo multidimensional em uma
abordagem offline de deteccdo;

¢) Obter uma estrutura multidimensional base, a fim de obter uma série temporal
estatistica e assim, aplicar a estatistica de deteccao de outliers sobre os coefi-
cientes da matriz fator resultante da decomposicao multidimensional em uma
abordagem online de deteccao;

d) Identificar o potencial conjunto dessas técnicas de decomposicao de dados,
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multivariada e multidimensional, na detecc@o de outliers no contexto do monito-
ramento ambiental urbano.
Deste modo, esta pesquisa relaciona dados de monitoramento ambiental urbano
distintos, por meio da andlise multivariada e multidimensional de dados, na perspectiva da
deteccdo de outliers, levando em conta as relacdes existentes entre as varidveis envolvidas no

problema.

1.5 Contribuicoes

Nesta tese, investigamos a andlise multivariada e multidimensional na detec¢ao de
outliers a partir de dados coletados de uma plataforma de monitoramento ambiental urbano
denominada Smart Citizen (CITIZEN, 2016). A nossa proposta de deteccao de outliers explora,
em trés abordagens, as dependéncias complexas e as interacdes de ordem superior entre as trés
dimensdes dos dados coletados (tempo, varidveis ambientais e espaco). Desta forma, destacamos
a seguir, as trés contribuicdes principais desta tese:

Contribuicao #1 - Uma nova abordagem de detec¢do de outliers para dados de
monitoramento de ambientes urbanos inteligentes baseada na anélise multivariada, via aplica¢ao
da Anadlise Fatorial Exploratéria (SOUZA et al., 2018) (CP #1).

Contribuicdo #2 - Uma nova abordagem de detec¢do de outliers em dados de
espacos urbanos inteligentes baseada na andlise multidimensional, via aplicacdo do método
multidimensional de decomposi¢do de dados HOSVD (SOUZA et al., 2017; SOUZA et al.,
2019a) (CP #2).

Contribuicao #3 - Uma nova abordagem de detec¢@o de outliers para dados coleta-
dos a partir do monitoramento ambiental urbano inteligente baseada na anélise multidimensional,
via aplicagdo do método multidimensional de decomposicao de dados HOSVD associado a
estratégia da janela deslizante (SOUZA et al., 2019b) (CP #3).

Para a primeira contribui¢do, modelamos os dados como matrizes, suprimindo a
dimensao modo espacial, e realizamos uma andlise multivariada offfine considerando a dimensao
modo temporal e a dimensao modo varidveis ambientais sensoriadas, para a deteccao de outliers.
Para a segunda contribui¢do, modelamos os dados como um tensor de terceira ordem, e realiza-
mos uma andlise multidimensional offline na detec¢cdo de outliers, considerando todas as trés
dimensdes, a saber, dimensdes: modo temporal, modo varidveis ambientais e modo espacial.

Por fim, para a terceira contribui¢ao, modelamos os dados como um tensor de terceira ordem
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(considerando as dimensdes: modo temporal, modo varidveis ambientais e modo espacial), e

realizamos uma andlise multidimensional online na detec¢ao de outliers.

1.6 Estrutura da Tese

As contribui¢des diversas desta tese estdo organizadas e apresentadas em cinco
capitulos, além da introducdo. No Capitulo 2, serdo apresentados os principais conceitos
dos fundamentos analiticos matemaéticos utilizados nesta pesquisa, bem como uma revisiao na
literatura apresentando os principais aspectos que caracterizam a deteccdo de outliers e seu
delineamento no monitoramento ambiental. No Capitulo 3, serd apresentada a metodologia da
pesquisa e a caracterizacao de todo o contexto desta pesquisa, tratando sobre alguns aspectos
acerca do monitoramento ambiental urbano, bem como caracterizando os dados coletados e
a aplicacdo das técnicas de decomposi¢do e de detec¢do de outliers. No Capitulo 4, serd
apresentada a andlise e discussdo dos resultados obtidos pela aplicacdo das abordagens propostas.
Por fim, no Capitulo 5, apresentamos as conclusdes desta pesquisa e discutimos algumas

implicacdes para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA E TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo serdo abordados os principais topicos que embasam os fundamentos
tedricos desta tese de doutorado. Na primeira secdo, serdo apresentadas as duas principais
técnicas de andlise de dados que serdo utilizadas nesta tese, a saber: a andlise multivariada via
andlise fatorial exploratdria; e a anélise multidimensional via decomposicdo HOSVD. Na segunda
secdo, serdo apresentados os trabalhos relacionados sobre a deteccdo de outliers fornecendo uma
visdo geral estruturada e abrangente, apontando as similaridades e diferencas com a pesquisa

desenvolvida nesta tese.

2.1 Analise Multivariada e Multidimensional
2.1.1 Definicdes e notagoes

Com a enorme quantidade de dados gerados dos ambientes urbanos nos ultimos
anos, o processamento e andlise desses dados podem ser desempenhados através de ferramentas
analiticas, como (SUZHI et al., 2015): modelagem estocdstica, mineragdo 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,
pressdo, umidade, etc.) (AQUINO et al., 2014). Por outro lado, dados multidimensionais ndo
apenas representam amostras relacionadas a fendmenos heterogéneos, como também situa-
o0s, por exemplo no espaco, ou seja, podem representar mais de duas dimensdes usuais. Tais
dados podem ser representados por arranjos multidimensionais, que sdo chamadas de tensores
(KOLDA; BADER, 2009). De acordo com a variagdo da ordenacdao dos dados multidimensionais,
Kolda estabeleceu a seguinte divisdo, em termos de notag¢ao:

e Tensor de ordem zero (Figura 1a): x € R, representando um escalar;

e Tensor de primeira ordem (Figura 1b):

X ={x1,1,%12,---, X1, },

com x € RN representando um vetor, onde i, € 1,2,....1,, 1 <n <N;
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e Tensor de segunda ordem (Figura 1c):

X= {(xl,laxl,Za _ 7X1,i,,);

(X2,1,%22,5 -5 X2, )

(X, 15 Xip 25 -+ 5 Xi i) }

com X € R %% representando uma matriz, onde i, € 1,2,....1,, 1 <n <N;

e Tensor de terceira ordem (Figura 1d): X/1*2x5

, representando um tensor de ordem
superior. Para um tensor de terceira ordem (Figura 1d), um elemento individual deste
tensor € denotado por xy, 1, 1;, seguindo a notacdo anterior. Os elementos destacados em

vermelho ilustram os possiveis outliers do conjunto de dados.

Figura 1 — Tensor de ordem: (a) zero; (b) um; (c) dois; (d) trés.
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Fonte: elaborado pelo autor (2020).

Enquanto um tensor de segunda ordem € geralmente usado para representar pro-
blemas bidimensionais, explorados por técnicas multivariadas, um tensor de terceira ordem
representa problemas tridimensionais comumente explorados por técnicas de decomposi¢ao

tensorial ou multidimensionais.

2.1.2 Anadlise Multivariada de Dados

Andlise Fatorial Exploratéria (AFE), no que diz respeito a andlise exploratdria dos
dados, busca encontrar padroes de informagdes intrinsecas ao conjunto de dados, oferecendo
até mesmo suporte para a deteccdo e diagndstico de outliers (LI et al., 2017). A AFE ¢é
um dos métodos da estatistica multivariada que tem como objetivo principal a reducdo de
dimensionalidade e identificar as relacdes subjacentes entre as varidveis medidas, determinando

o nimero e a natureza apropriada dos fatores comuns (fatores latentes) necessdrios para explicar a
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matriz de correlagdo observada (BARTHOLOMEW:; KNOTT, 1999). Assim, podemos distinguir
ou classificar as varidveis de acordo com as contribui¢des dos fatores latentes para cada varidvel

individualmente. O modelo expressa um vetor x m-dimensional (varidveis ambientais) como
x =Af+e, (2.1)

em que A (m X k) é amatriz de coeficientes ou fatores de carregamento e f € o vetor k-dimensional
dos fatores comuns (fatores latentes), com k < m, e e € um vetor m-dimensional dos termos
residuais do modelo (fatores especificos).

Para simplificar ainda mais nosso modelo original, adotamos um modelo de fatores
ortogonais com base em trés pressupostos (BASILEVSKY, 2009): (i) a média do vetor dos
fatores comuns f € zero e a matriz de covariancia é a identidade; (i1) a média dos termos do vetor
de erro e € zero e a matriz de covariancia € diagonal; e (ii1) os termos do vetor de erro ndo tem
correlagdo com os fatores comuns.

Para extracdo dos fatores latentes baseados no modelo da anélise fatorial, conforme
detalhado em (SUNDBERG; FELDMANN, 2016) consideremos primeiro, a covariancia entre X

(matriz dos vetores m-dimensionais X) ¢ F como
Cov(X,F) = A, (2.2)

se as varidveis observadas forem padronizadas antes da aplicacdo da andlise fatorial, como

realizado nesta pesquisa, entdo a equagdo pode ser reescrita como
Cor(X,F) = A, (2.3)

onde Cor € a abreviacdo de correlagdo. A equacgdo sugere que os coeficientes de carga de
fatores representam a correlagdo entre as varidveis ambientais e os fatores comuns, e a soma dos
quadrados dos coeficientes de carregamento para qualquer fator indica o grau de variabilidade
explicada por ele.

Apo6s a extragdo dos fatores latentes baseados no modelo da anélise fatorial, um
indice importante a ser obtido é a comunalidade. A comunalidade para qualquer varidvel pode
ser interpretada como a proporcao da variabilidade dessa varidvel explicada por todos os fatores
comuns (BASILEVSKY, 2009). Assim, a comunalidade A; para a i-ésima varidvel € definida

como

k
hi= Y Aj, (2.4)
j=1
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na qual A;; € o coeficiente do fator de carregamento da i-ésima varidvel no j-ésimo fator comum.
Além das comunalidades, calculamos os escores dos fatores que sdo definidos como
combinacdes lineares das varidveis observadas. A estimativa dos escores dos fatores com base

na regressao € dada diretamente aqui sem derivacio (BARTHOLOMEW; KNOTT, 1999)
S=AR'X, (2.5)

em que S denota os escores dos fatores e R é a matriz de correlagdo das varidveis observadas,

representadas pela matriz X.
2.1.3 Andlise Multidimensional de Dados

Um tensor € um objeto geométrico usado em matematica e fisica para extensao de
conceitos como escalares, vetores e matrizes de dimensdes superiores. A origem da palavra tensor
€ o latim tenere "alongar", que apareceu pela primeira vez na anatomia no século XVII, para
denotar o alongamento muscular. Mais tarde, foi usado em meados do século XVIII por William
Hamilton para descrever alguns conceitos na dlgebra de quaternion. O cdlculo do tensor, que
se aproxima do significado atual da palavra, foi introduzido em 1900 pelo matemadtico italiano
Gregorio Ricci-Curbastro. Em 1915, Albert Einstein usou o tensor na teoria da relatividade geral
para explicar a estrutura geométrica e causal do espagco-tempo e definir conceitos como distancia,
volume, curvatura, angulo, futuro e passado.

Os primeiros principios das decomposicdes tensoriais foram fundados pelo matema-
tico americano Frank Hitchcock em 1927 (SMILDE et al., 2004) e, posteriormente, psic6logos
como Raymond Cattell (CARROL; CHANG, 1970), Ledyard Tucker (TUCKER, 1966) e Richard
Harshman (HARSHMAN, 1970) foram pioneiros em estender aplicacdes de decomposicdes
tensoriais na andlise de dados, particularmente, em psicologia entre as décadas de 1940 e 1970.
Em 1981, a decomposi¢do tensorial foi introduzida por Appellof e Davidson a comunidade de
quimiometria. Somente uma década mais tarde surgiram as primeiras aplicagdes tensoriais na
detec¢do de outliers nessa comunidade. O trabalho de (NOMIKOS; MACGREGOR, 1994) sobre
0 monitoramento de cargas por vdrias dimensdes foi pioneiro na motivacdo de métodos tensoriais
nos problemas de monitoramento e deteccdo de outliers.

A aplicagcdo moderna de tensores na detec¢do de outliers apareceu ha uma década em
uma série de artigos de Jim Sun e colegas (SUN et al., 2006a; SUN et al., 2006b), que tiveram

uma grande contribuicdo para o crescimento da pesquisa de detec¢do de outliers baseada em
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tensores (DOT). Atualmente, a aplicagdo da DOT tem sido difundida em areas mais amplas,
incluindo monitoramento ambiental (LEE et al., 2014), vigilancia por video (TRAN et al.,
2012), seguranca de rede (SUN et al., 2006b), redes sociais (KOUTRA et al., 2012), sistemas
baseados em texto (PANISSON et al., 2014), neurociéncia (ACAR et al., 2007), sensoriamento
remoto (RENARD; BOURENNANE, 2008), sensores (SUN et al., 2006a) e outros dominios
(KOSANOVICH et al., 1994; MU et al., 2011; BAl et al., 2013; WANG et al., 2020; SONG et
al., 2020).

2.1.4 Operacgoes e conceitos elementares

A seguir, sdo apresentadas as principais operagdes bdsicas utilizadas para a realizagdo
da fatoracd@o na andlise multidimensional dos dados desta tese, a saber, os produtos: externo,
Kronecker, Hadamard e Khatri-Rao (KOLDA; BADER, 2009; SMILDE et al., 2004; CICHOCKI
et al., 2009).

O produto externo (o) entre iy vetores X, gera um tensor X € R <Lxlx...xl

Iy
X =xj 0xp,0--0xp, = [] ox;, (2.6)

in=1
O produto de Kronecker entre dois tensores, ambos de ordem 2, ou seja, duas

matrizes, A € R1*2 ¢ B € R/1%/2_ ¢ definido como

ayB apB - a,B
aB a»B --- ay,B

AgB=| " % 2 .7)
(anBarpB - annB

O produto de Khatri-Rao entre dois tensores, ambos de ordem 2, ou seja, duas

matrizes, A € Rl X2 ¢ B € Ri1*%2 ¢ definido da seguinte forma:
AoB= (A ®B,..A @By) 2.8)

em que ambos os tensores de segunda ordem sdo arranjos matriciais com igual nimero de
particoes.

Além das operagdes entre tensores descritas anteriormente, podemos também repre-
sentar os tensores através de diferentes maneiras. Em uma representacao tensorial, os dados

multivariados (representados por um tensor de segunda ordem) sido organizados em arranjos
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multidimensionais de ordem superior. Contudo, em diversas aplicacdes € conveniente que os
tensores sejam representados por matrizes, nesta perspectiva, a organizacao de um tensor pode
ser alterada transformando-o em matrizes. Este processo é chamado de matriciagdo, ou seja, € o
processo de reordenacdo de um tensor em matrizes. Existem vdrias maneiras de realizar este
ordenamento e, portanto, o processo de matriciagdo ndo € tinico. Assim, fixando um dos trés
indices de um tensor de terceira ordem X € RIxbLxI3 o34 formadas as chamadas fatias ou fatias
planas, que sdo sec¢des bidimensionais do tensor:

e Fatia frontal X..;;, ou apenas Xy,, representando a I3-€sima fatia frontal;

e Fatia vertical X.;,., ou apenas X,, representando a I>-€sima fatia vertical;

e Fatia horizontal Xj, .., ou apenas Xj,, representando a /;-€sima fatia horizontal.
Portanto, uma matriz padrdo que é matriciada no n-ésimo modo de um tensor X € R/ *<2xLx...xl
é representada por X,,. Para um tensor de terceira ordem X € R *2%55 o5 procedimentos de

matriciagdo sio apresentados na Figura 2. Além disso, a operacao chamada de desmatriciacao

corresponde ao processo inverso a matriciacao.

Figura 2 — Matriciacdo tensorial.
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Fonte: elaborado pelo autor (2020).
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Outra operagdo importante € a multiplicacdo de um tensor por uma matriz em um
modo/dimensao especifica (KROONENBERG, 2008). Portanto, o n-ésimo modo de multiplica-
¢do de um tensor X por uma matriz U € representada da seguinte forma X x, U. Para facilitar a
compreensdo, o modo de multiplicacdo n € uma multiplicagdo da forma matricial do tensor no
modo especificado pré-multiplicado pela matriz (KOLDA; BADER, 2009).

As operagdes e conceitos abordados anteriormente compreendem os fundamentos
analiticos para a realizacdo tanto da organizacdo dos dados, quanto da aplicagdo da fatoracao

tensorial utilizada nesta pesquisa.

2.1.5 Fatoracdo tensorial

As técnicas tradicionais de andlise de dados, como anélise exploratéria de dados,
classificagdo, agrupamento, regressao etc, apenas modelam dados bidimensionais, isto €, des-
consideram a natureza multidimensional dos dados e ndo consideram a interacdo entre mais de
duas dimensdes. No entanto, em varios fendmenos do mundo real, existe um relacionamento
mutuo entre mais de duas dimensdes, em particular quando a dimensao temporal € adicionada ao
problema.

Neste contexto, a fatoracao tensorial, também conhecida como decomposicao ten-
sorial, surge como um processo que considera todas as dependéncias mutuas entre as distintas
dimensdes e fornece uma representacao compacta dos dados originais em espagos dimensionais
inferiores (RIPOLL; PAJAROLA, 2015). O processo inverso é chamado de reconstrucdo tenso-
rial. As técnicas de fatoracdo de um tensor sdo métodos de andlise de dados capazes de resumir
as informacdes contidas em tensores de ordem superior referentes a interacao entre seus modos
usando um numero reduzido de componentes. Além disso, esses métodos geram o chamado
tensor nucleo (ou arranjo central), que é uma estrutura de informagdes que captura e descreve os
relacionamentos e interagdes contidos nos diferentes modos de dados, representando uma rica
fonte de informagdes a ser analisada (KIERS, 2000).

Atualmente, as técnicas de fatoracdo tensorial sdo aplicadas em vérios dominios,
como controle de processo (CHEN; YEN, 2003), neurociéncias (CHEN et al., 2015), sensori-
amento remoto (RENARD; BOURENNANE, 2008) e aplicacdes médicas (HO et al., 2014).
As técnicas mais comuns de fatoracao tensorial sdo Tucker (TUCKER, 1966) e CP/PARAFAC
(HARSHMAN, 1970), que sdo versdes generalizadas do PCA ou, mais especificamente, da

Decomposi¢ao de Valor Singular (SVD) para tensores de ordem superior. Portanto, a técnica
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de fatoracgdo tensorial pertence a duas categorias principais de métodos (nao restritos apenas a
estes): PARAFAC e Tucker. A Tabela 1 abaixo apresenta as principais técnicas que abrangem as

duas categorias.

Tabela 1 — Principais técnicas de fatoracdo tensorial

Categorias Métodos

PARAFAC (HARSHMAN, 1970)
PARAFAC-based Non-negative PARAFAC (CARROLL et al., 1989)
PARAFAC?2 (KIERS, 1993)

Tuckerl (KROONENBERG, 2008)

Tucker-based Tucker2 (KOLDA; BADER, 2009)
Tucker3 (TUCKER, 1966)

HOSVD (LATHAUWER et al., 2000)

Fonte: elaborado pelo autor (2020).

Particularmente, a decomposicdo de Tucker aproxima um tensor de ordem supe-
rior através de um produto de um tensor de ordem inferior (chamado de tensor nicleo), com
dimensdes predeterminadas, multiplicado por matrizes fatores em cada dimensao. Formalmente,
o problema pode ser definido como um problema de otimiza¢do (CHEN et al., 2014): dado
um tensor X € RI*2X-xh encontramos um tensor do nicleo S € RR1XR2X--XRn com niimeros
inteiros predefinidos R; com 1 < R; < [;parai=1,2,...,n, e matrizes fatores U, € Rn>Rn que

otimizam a seguinte funcdo
min||X—8S x1U; x,Us... x,, Uy, (2.9)

No modelo acima, n representa a dimensao do tensor (por exemplo, para um tensor tridimensional,
n=3)eR{,Ry,...,R, (i=1,2,...,n) sdo parametros de entrada do modelo (tamanho do nicleo).
O modelo mais utilizado para encontrar as matrizes fatores U,, e o tensor nicleo S é uma fatoracio
chamada HOSVD, em que o primeiro tensor € matriciado em matrizes de ordem inferior em
todos os seus modos. Por exemplo, podemos matriciar o tensor com dimensdes I X I, X I3 em
matrizes I} X IpI3 ou I, x I113 ou I X I1 I, e, em seguida, SVD € executado independentemente
em cada matriz.

Assim, o teorema (apresentado no Apéndice B) nos diz que toda matriz X € RI <%

pode ser decomposta no produto:

R
X=USV" =Y siuu” (2.10)
i=1
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em que U € Rt ¢ V € R2X%2 s30 duas matrizes ortonormais e S = € RIi*%2 ¢ 3 matriz
00

pseudo-diagonal com X = diag(oy,...,0r) € R = rank(X). As entradas diagonais de S sdo
valores singulares de X, que sdo nao-negativos e ordenados como o >,...,> Og. As colunas de
U e V sado os vetores singulares a esquerda e direita de X, respectivamente.

Desta forma, podemos obter a decomposicdo HOSVD utilizando a notagdo de

produto externo, Como

R
X=Sx;Uxa V=Y siujou (2.11)

i=1
significando que a matriz X é decomposta em uma matriz nicleo diagonal S multiplicado por
duas matrizes ortonormais U e V nos modos 1 (/1) e 2 (1), respectivamente. A Figura 2 ilustra
esses modos.
Analogamente, para um tensor de ordem superior X € R/1>/2%-xl "3 fatoracio mul-
tivariada SVD aplicada a cada um dos modos deste tensor, € chamada de HOSVD (BERGQVIST,;
LARSSON, 2010). Assim, o HOSVD decompde um tensor X; 1, « ;... xj, COMO

XZSXlUl ><2U2...><,1Un, (2.12)

onde todas as matrizes U,, € R"*» (matrizes singulares modo n) sdo matrizes ortonormais e S €
RI<hx- Xl ¢ ym tensor niicleo que satisfaz todas as condigdes de ortogonalidade (BERGQVIST;
LARSSON, 2010). Neste sentido, para um tensor de terceira ordem, a fatoragcao HOSVD ¢

escrita como
X =8 x1U; x2U x3Ugz, (2.13)

onde as matrizes Uy, U, e Us, sdo matrizes ortonormais e S € o tensor nicleo da fatoracdo. Além
disso, novamente x| é um produto no modo-1, X, é um produto no modo-2 e x3 é um produto

no modo-3.
2.1.6 Selecao de componentes

A qualidade do modelo tensorial tem uma relagao direta com a selecao de compo-
nentes do modelo (FANAEE-T; GAMA, 2016; CONG et al., 2012). A ideia geral da selecdo
de componentes € expressar ou comprimir tensores com menos parametros, o que pode levar

a uma enorme reducdo nos requisitos de memoria computacional e a uma possivel aceleracao
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computacional significativa (VONDREIJC et al., 2020). Neste sentido, na literatura algumas
abordagens foram desenvolvidas para estimar o nimero ideal de componentes.

Neste sentido, a abordagem utilizada nesta tese para a selecdo de componentes
do método de decomposi¢cao multidimensional é o método da variancia explicada. Nesse
método de selecdo de componentes, o nimero de componentes principais € escolhido com
base na porcentagem acumulada de autovalores ou na porcentagem acumulada da variancia
explicada (FANAEE-T; GAMA, 2016). Portanto, caso a porcentagem acumulada dos primeiros
componentes principais estiverem acima de um determinado limiar, selecionamos como o nimero
adequado de componentes. Diversos trabalhos na literatura, como encontrados em (MORI; YU,
2014; URTUBIA et al., 2012), utilizam o critério da variancia explicada na selecdo de ordem do
modelo na deteccdo de outliers em fatoracdes tensoriais.

Particularmente, na fatoragio HOSVD o percentual de variancia explicada € calcu-
lada sobre cada matriz fatorial extraida da fatoracdo. Deste modo, podemos controlar seletiva-
mente como cada modo especificamente explica o espago original dos dados e assim eliminar o
ruido de cada modo separadamente. Além disso, as dimensdes também podem ser reduzidas,

removendo os dltimos vetores coluna do tensor ao longo do modo desejado.

2.2 Deteccao de outliers

A deteccdo de outliers € um problema importante que € atualmente pesquisado em
diversas areas de pesquisa e dominios de aplicacdo. Muitas técnicas de deteccdo de outliers
foram desenvolvidas especificamente para determinados dominios de aplicagdo, enquanto outras
sdo mais genéricas.

Outliers s@o observacdes que parecem ser inconsistentes com o restante do conjunto
de dados, sendo importante identifica-los para explorar seus possiveis padrdes de anormalidade
(CAMACHO et al., 2016). Apesar do fato de que os outliers, em geral, sdo causados por
erros de medigdo, eles podem muitas vezes indicar eventos de interesse, como por exemplo, no
monitoramento ambiental urbano, representar altos niveis de polui¢do do ar, ruido ambiental,
ilhas de calor IBRAHIM et al., 2016), bem como também, fraude no cartdo de crédito, intrusdo
cibernética, atividade terrorista ou quebra do sistema (CHANDOLA et al., 2009).

Originalmente, a deteccao de outliers estd relacionada com a remoc¢do de ruido
(TENG H., 1990) e acomodacao de ruido (ROUSSEEUW; LERQY, 1987). O ruido pode

ser definido como um fend6meno nos dados que ndo interessa ao analista, mas atua como um
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obstaculo a andlise dos dados. A remocao do ruido é motivada pela necessidade de remover os
objetos indesejados antes que qualquer andlise de dados seja realizada nos dados. A acomodagao
do ruido refere-se a imunizagdo, ou seja, uma estimativa do modelo estatistico contra observagdes

fora do padrao.

2.2.1 Natureza dos dados de entrada

Um dos principais aspectos de qualquer técnica de deteccao de outliers € a natureza
dos dados de entrada. Segundo (OSANAIYE et al., 2016) a eficiéncia da deteccao de outliers
depende da natureza dos dados de entrada. Ainda segundo (OSANAIYE et al., 2016), a entrada €
uma colec¢do de instancias de dados sob a forma de padrdes, amostras e observacdes descritas por
um conjunto de atributos representados em forma bindria, categdrica ou numérica. Cada instancia
pode consistir em atributos inicos (univariados), multiplos (multivariados) (CHANDOLA et al.,
2009) ou multiplos em distintas dimensdes (multidimensionais) (FANAEE-T; GAMA, 2016).

Nesta perspectiva, a natureza dos atributos extraidos determina a aplicabilidade das
técnicas de deteccao de outliers. Por exemplo, para técnicas estatisticas, diferentes modelos
estatisticos devem ser usados para dados continuos e categéricos. Da mesma forma, para
técnicas baseadas em vizinhos mais préximos, a natureza dos atributos determina qual a medida
de distancia pode ser a melhor para ser utilizada. Nesses casos, em vez dos dados reais, a
distancia entre as instancias em pares pode ser fornecida na forma de uma matriz de distancia
(ou similaridade).

Em geral, as instancias de dados podem estar relacionadas entre si. Alguns exemplos
sdo dados de sequéncia, dados espaciais e dados graficos. Nos dados de sequéncia, as instancias
de dados sdo ordenadas linearmente, por exemplo, dados de séries temporais, sequéncias de
genoma, sequéncias de proteinas. Dados sequenciais foram utilizados no trabalho de [], em que
dados do tipo séries temporais de concentra¢des de poluentes atmosféricos foram considerados
na deteccao de outliers. Nesse trabalho, um modelo linear generalizado prevé as observagdes
das varidveis analisadas com base em medi¢coes conhecidas das varidveis sensoriadas e entdo,
sdao Nos dados espaciais, cada instancia de dados estd relacionada as instancias vizinhas, por
exemplo, dados de trafego de veiculos. Quando os dados espaciais t€m um componente temporal
(sequencial), sdo referidos como dados espago-temporais, por exemplo, dados climéticos, dados
de monitoramento ambiental, etc. Nos dados gréificos, as instancias de dados sdo representadas

como vértices em um grafico e conectadas a outros vértices com arestas.
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2.2.2 Tipos de outliers

Com relacao aos tipos outliers, (AHMED et al., 2016) os categorizou em trés tipos
distintos, a saber:

e outliers pontuais - quando um tnico elemento difere da normalidade dos dados.
Como exemplo real, considere a deteccdo de fraudes no cartao de crédito. Consi-
dere um conjunto de dados que corresponde as transacdes com cartdo de crédito
de uma pessoa, supondo que os dados sejam definidos usando apenas um recurso:
valor gasto. Uma transagdo cuja quantia gasta € muito alta em comparagdo com
o intervalo normal de despesas para essa pessoa serd um outlier pontual;

e outliers contextuais - quando um evento isolado e atipico ocorre. Como exemplo
real, conjuntos de dados espaciais, por exemplo, longitude e latitude de um local
sdo atributos contextuais. Em dados de séries temporais, o tempo é um atributo
contextual que determina a posi¢do de uma instancia em toda a sequéncia;

e outliers coletivos - quando uma série de eventos atipicos ocorrem. Por exemplo,
considere a saida de um eletrocardiograma humano, onde um padrao atipico
pode ser observado durante um determinado periodo de tempo. Este valor, por si
s0, ndo seria um valor atipico, mas em conjunto representa outliers coletivos.

Além disso, segundo (CHANDOLA et al., 2009) embora outliers pontuais possam
ocorrer em qualquer conjunto de dados, os coletivos podem ocorrer apenas em conjuntos de
dados nos quais as instancias de dados estdo relacionadas. Por outro lado, a ocorréncia de outliers
contextuais depende da disponibilidade de atributos de contexto nos dados. Nesta perspectiva,
um outlier pontual ou coletivo também pode ser um outlier contextual, se analisado em relagcao
a um contexto. Assim, um problema de detec¢do de outliers pontuais ou coletivo pode ser
transformado em um problema de detec¢do de outliers contextuais incorporando as informagoes

de contexto.

2.2.3 Rotulos de dados

Os rétulos associados a uma instancia de dados indicam se essa instancia € normal
ou ndo. Com base na extensao em que os rétulos estao disponiveis, as técnicas de detec¢io de
outliers podem operar em um dos trés modos a seguir:

e deteccdo de outliers supervisionada - na abordagem supervisionada, rotulamos
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a classe regular e os outliers, uma vez que o objetivo € construir um modelo
preditivo para a classe regular contra a classe dos outliers e, portanto, qualquer
instancia de dados nio observada é comparada ao modelo para determinar a qual
classe pertence;

e deteccao de outliers semi-supervisionada - na abordagem semi-supervisionado,
pressupomos que as instancias de rétulos de dados de treinamento sejam apenas
para a classe regular, sem exigir rétulos para a classe dos outliers;

e deteccdo de outliers ndo-supervisionada - na abordagem nao-supervisionada, ndo
ha necessidade de dados de treinamento e, portanto, ¢ amplamente utilizada.
Essa abordagem assume que os dados de entrada seguem um modelo estocéstico.
Assim, um teste de inferéncia estatistica decide se a instincia de dados pertence

ao modelo, no nosso caso, regular ou nao.
2.2.4 Saidas da deteccdo de outliers

Outro aspecto relevante que deve ser considerado na aplicacdo de qualquer técnica
de deteccao de outliers € a maneira como os outliers sdo relatados. Normalmente, as saidas
produzidas pelas técnicas de detec¢do de outliers sdo um dos dois tipos a seguir (CHANDOLA
et al., 2009):

e Scores: as técnicas de deteccdo de outliers que geram scores, atribuem um score
de anomalia a cada instancia nos dados de teste, e dependendo do grau desta
pontuacdo, essa instancia pode ser considerada um outlier. Portanto, o resultado
dessas técnicas € uma lista classificada de outliers. Um analista pode optar por
analisar o pequeno nimero com os principais outliers ou usar um limite de corte
para seleciond-los;

e Labels: as técnicas de deteccdo de outliers baseada em labels, atribuem um label
(normal ou outlier) a cada instancia de teste.

E importante destacar que as técnicas de deteccio de outliers baseadas em scores
permitem ao analista usar um limite especifico do dominio de aplicagdo para selecionar os outliers
mais representativos a pesquisa. Por outro lado, as técnicas que fornecem rétulos bindrios para
as instancias de teste ndo permitem diretamente que os analistas facam essa escolha, embora
isso possa ser controlado indiretamente por meio de escolhas de parametros especificos em cada

técnica.
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2.2.5 Classificacdo das técnicas de detecgdo de outliers

Nos tltimos anos, varios métodos foram introduzidos na literatura para a deteccdo de

outliers em instancias formadas por atributos multivariados e multidimensionais. Esses métodos

podem ser agrupados em cinco categorias principais (CHANDOLA et al., 2009):

Meétodos baseados em classificacdo - pressupdem que os rétulos de classe possam
operar em um dos trés modos discutidos acima, a saber: supervisionado, semi-
supervisionado e ndo supervisionado;

Métodos baseados em cluster - geram conjuntos de dados semelhantes onde
instancias de dados normais estdo proximas ao centro de um determinado grupo
e 0 mais externo € o elemento que ndo pertence a nenhum grupo, ou ocorre em
um pequeno grupo com baixa densidade;

Métodos baseados na teoria da informagdo - pressupdem que os outliers pos-
sam ser detectados, uma vez que resultam em irregularidades no conteudo das
informagdes do conjunto de dados;

Métodos espectrais - mapeiam o espaco de dados para um subespaco menor,
supondo que exista um subespaco cujos dados e outliers possam ser facilmente
identificados;

Métodos baseados em estatistica - pressupdem que os dados de entrada seguem
um modelo estocdstico e, portanto, para cada instancia, um teste de inferéncia
estatistica € aplicado para decidir se a instincia de dados pertence ao modelo,
portanto, normal ou ndo. Essas técnicas podem ser classificadas como: para-
métrica e ndo-paramétrica. As técnicas paramétricas, geralmente assumem o
conhecimento da distribui¢do subjacente do conjunto de dados. Por outro lado,
as técnicas nao-paramétricas nao tém nenhuma premissa predefinida sobre a

distribui¢do do conjunto de dados.

Embora as abordagens paramétricas sejam ideais quando a distribui¢ao dos dados é

conhecida e garantida, os métodos estatisticos de detec¢do que nio fazem suposicdes a priori sao

conhecidos por serem mais precisos quando as distribui¢cdes de dados variam, sdo desconhecidos

ou ndo se ajustam a nenhuma distribui¢do particular. Portanto, uma vez que as abordagens nao

paramétricas evitam erros potencialmente significativos devido a incompatibilidade de suposi¢des

de distribuicdo, nesta tese, fundamentamos nossa abordagem de detecgdo de outliers em técnicas

baseadas em estatistica ndo-paramétrica. Isso os torna mais flexiveis em geral no contexto da
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aplicagdo da tarefa de deteccdo de outliers no monitoramento ambiental urbano. Por exemplo,
(SOUZA et al., 2019a) utiliza métodos estatisticos nao-paramétricos para a detec¢do de padroes

de outliers no monitoramento de espacos urbanos.

2.3 Deteccao de outliers no monitoramento ambiental urbano

Com o crescente aspecto de big data nas cidades inteligentes, a deteccdo de outliers
no contexto do monitoramento de dados ambientais tem sido uma area ativa de pesquisa, mas
ainda sdo necessdrias mais pesquisas devido a crescente demanda por objetos “inteligentes”, bem
como o aumento do fluxo de dados de varidveis sensoriadas. Nesta perspectiva, com o grande
volume de informacdes coletadas, extrair informagdes tteis ¢ de fundamental relevancia para uma
compreensdo mais profunda acerca das dinamicas das cidades e dos espacos urbanos monitorados.
Portanto, por exemplo, informagdes sobre mobilidade urbana sdo uteis para sistemas de trafego;
aprender o comportamento humano e as relagdes sociais pode beneficiar a satde publica, a
seguranga e o comércio; caracterizar regides e cidades é fundamental para o planejamento
urbano (PAN et al., 2013). Logo, a deteccao de outliers no monitoramento ambiental urbano
pode auxiliar os gestores nas tomadas de decisdes, a partir da extracdo de informacdes uteis
desses ambientes podendo ajudar uma cidade em pelo menos oito de seus aspectos (PIRO et
al., 2014): transporte inteligente, planejamento urbano inteligente, saude publica inteligente,
seguranca publica inteligente, comércio inteligente, energia inteligente, industria inteligente e
monitoramento ambiental urbano inteligente. Esses aspectos sdo abordados por (PAN et al.,
2013) e resumidos nesta se¢ao.

Transporte Inteligente- Informacdes como condi¢des de trafego, mapas de estradas,
oferta e demanda de transporte, além de informacdes e conhecimentos implicitos, como acidentes
de transito, estratégia de direcdo e navegacdo de rotas, sdo informagdes vitais no monitoramento
da dinamica trafego de veiculos nas grandes cidades (ZHANG et al., 2017). Os valores discre-
pantes detectados podem indicar certos picos na dindmica do trafego, por exemplo, acidentes
de transito, alarmes de comportamentos inadequados de direcdo e até congestionamentos no
transito.

Planejamento Urbano Inteligente - O planejamento urbano é um processo técnico
e politico relacionado ao controle do uso da terra e ao design de ambientes urbanos, que podem
se beneficiar da detec¢do de outliers. Por exemplo, um grande nimero de veiculos na saida de

uma estrada ou de pacientes esperando do lado de fora de um hospital. Além disso, de acordo
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com o monitoramento das obras de infraestrutura, o planejamento poderia ser investigado com o
auxilio de métodos de deteccao de outliers, retornando informagdes tteis sobre as demandas de
servigcos aos gestores publicos, ou seja, se 0s servigos sdo suficientes ou existem excessos.

Satide publica inteligente - A deteccdo de outliers pode melhorar consideravel-
mente a satde puiblica por meio do monitoramento de pacientes, individuos suscetiveis e pessoas
ndo sauddveis. Discrepancias observadas no acompanhamento da saide de individuos nos
resultados do monitoramento de exames, tais como, eletrocardiograma, pressao arterial, indices
de glicemia, monitoramento de atividade fisica, em geral, podem revelar anormalidades na
saude dos individuos, auxiliando também na compreensdo de individuos suscetiveis a patologias
especificas e no controle da dissemina¢do de doencas.

Seguranca publica inteligente - A deteccdo de outliers pode ser usada para revelar
muitos comportamentos humanos, como:

e Ocorréncias de eventos sociais e encontros anormais de pessoas (a reuniao e o
movimento de multiddes sdo frequentemente acompanhados por fluxos humanos
anormais, que podem ser detectados e monitorados com a detec¢do macica de
outliers);

e Comportamento inadequado dos individuos (a maioria das pessoas t€m rotas
rotineiras todos os dias, por exemplo, um padrdo repetitivo de viagem entre casa
e trabalho durante a semana, e nesta perspectiva, os outliers poderiam representar
um potencial comportamento inadequado dos individuos); e

e Movimentos de criminosos e comportamentos suspeitos, e pessoas perdidas em
desastres (dados discrepantes de criminosos suspeitos podem inferir criminosos
reais, encontrar gangues e detectar comunidades perdidas).

Comércio Inteligente - A publicidade é importante para as empresas aumentarem
seus negdcios. Assim, o comércio pode ser melhorado através da detec¢@o de outliers. Por exem-
plo, os locais mais visitados pelas pessoas (identificados por outliers, representando um alto fluxo
de clientes em potencial) podem ser locais estratégicos para colocar anincios comerciais. Além
disso, os valores discrepantes ainda podem indicar tendéncias fora do padrao de normalidade,
como por exemplo, a anormalidade no comportamento de consumo rotineiro dos consumidores,
ajudando a melhorar os servigos de compras, a partir, do conhecimento de comportamentos dos
consumidores.

Energia inteligente - No campo energético, a deteccio de outliers pode ser muito
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util, revelando quais eletrodomésticos apresentam maiores indices de energia. (DO; CETIN,
2018), em seu trabalho aplicou a detec¢do de outliers a um grande conjunto de dados de dados
mensais de uso de energia de edificios residenciais com trés métodos diferentes, incluindo o
método do desvio padrdo, o método do quartil e o teste de Grubbs. Como resultado da aplica¢dao
da detec¢do de outliers, foram identificados ndo apenas os valores extremos, mas também as
causas que os geraram, ou seja, os tipos de eletrodomésticos que aumentaram potencialmente os
niveis de consumo energético das residéncias.

Industria inteligente - Para um processo industrial, € de grande importancia garantir
a qualidade do produto e controlar o desempenho simultaneamente, dada a crescente demanda
por sistemas com desempenho satisfatorio, qualidade da produg@o e operacao econdmica. Nesta
perspectiva, o trabalho de (WANG; MAO, 2019) propde, em uma perspectiva industrial, um
esquema de deteccdo externa que pode ser usada diretamente para o0 monitoramento de processos
industriais ou controle de processos, a partir do desenvolvimento de algoritmos de detec¢do, dos
quais a fun¢do média, funcio de covariancia, fung¢do de probabilidade e o método de inferéncia,
sdo especialmente desenvolvidos com base na regressdo gaussiana tradicional.

Monitoramento ambiental urbano inteligente - Em particular, na perspectiva
ambiental, a deteccao de outliers nos espagos urbanos inteligentes ganha forca na literatura,
pois a deteccdo de ruido nas regides, poluicdo da dgua e do ar, condigdes meteoroldgicas nas
florestas e assim por diante, pode proporcionar um desenvolvimento sustentdvel e inteligente
para as cidades (ZHANG et al., 2017). Para que se entenda o uso das ferramentas de detec¢ao de
outliers no contexto do monitoramento ambiental urbano inteligente, em nossa pesquisa inicial
(SOUZA et al., 2019a) propomos um método offline para a deteccdo de outliers, explorando a
natureza multidimensional dos dados monitorados nos espagos urbanos. Através de trés estagios,
nos quais, no primeiro estdgio, os dados sao modelados como um tensor de dados de terceira
ordem (tensor 3D) para obter a reducdo de dimensionalidade do conjunto de dados, a fim de
obter um melhor ajuste para o segundo estigio, que se configura em uma etapa de agrupamento
e, finalmente, gera um modelo de deteccao refinado, capturando padrdes espaco-temporal de

ambientes urbanos.

2.4 Sumario do capitulo

Neste capitulo foram apresentadas as principais caracteristicas e definicdes matema-

ticas acerca dos fundamentos analiticos que serdo utilizados para analisar os padrdes extraidos
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dos dados coletados nesta pesquisa. Nesta tese, foram escolhidos os modelos, Anélise Fatorial
Exploratéria (andlise multivariada) e HOSVD (anélise multidimensional), uma vez que permitem
a realizacdo ndo apenas de uma andlise exploratéria dos conjuntos de dados analisados, mas
também viabilizam a decomposicdo tanto de conjuntos de dados bidimensionais como multi-
dimensionais. Além disso, tais modelos satisfazem o intuito desta tese que visa explorar tais
ferramentas analiticas de modo inovador para a detecc@o de outliers no monitoramento ambiental
urbano, contribuindo para a computa¢do urbana. Porém, antes da aplicac@o dessas técnicas nos
dados desta pesquisa, faz-se necessario compreender o conceito de outliers e como essas técnicas
podem ser utilizadas no intuito de fornecer novos métodos de deteccdo de outliers. Desse modo,
no capitulo seguinte abordaremos sobre a deteccio de outliers de maneira abrangente, bem como
focando na aplicacdo moderna de tensores na deteccdo de outliers, incluindo no monitoramento

ambiental de espacos urbanos inteligentes.
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3 DETECC[&O DE OUTLIERS NO MONITORAMENTO AMBIENTAL URBANO

Neste capitulo, serdo apresentados os procedimentos metodolégicos e a caracteriza-
¢do de todo o contexto desta pesquisa. Inicialmente, iremos tratar sobre alguns aspectos acerca
do monitoramento ambiental urbano, apresentando as principais plataformas de monitoramento
que disponibilizam dados reais para andlise. Em seguida, faremos uma caracteriza¢ao dos dados
coletados da plataforma escolhida para esta pesquisa. Por fim, as duas principais etapas de
realizacdo desta pesquisa serdo caracterizadas por trés abordagens distintas: (i) abordagem
multivariada offline na deteccao de outliers; (ii) abordagem multidimensional offline na detec¢ao

de outliers; e (ii1) abordagem multidimensional online na detec¢do de outliers.

3.1 Contextualizacdo

Os recentes avangos nas tecnologias de sensores conduziram ao desenvolvimento
de pequenos monitores portéteis e de baixo custo para usos diversos e dinamicos impactando,
particularmente, o monitoramento ambiental urbano de grandes cidades (MCKERCHER et al.,
2017; THOMPSON, 2016; CARTON; ACHE, 2017). Essa tendéncia € motivada claramente por
um desejo generalizado de criar avaliagdes mais precisas, por exemplo, da exposi¢ao a polui¢dao
do ar humano, identificar regides criticas de temperaturas elevadas, etc. A quantificacdo dessas
evidéncias € também util para fins legislativos (THOMPSON, 2016), para que mudancas no
planejamento urbano possam ser realizadas. Por exemplo, a criacdo de ciclovias "off-road"podem
ser criadas ou mantidas para viagens nao motorizadas mais seguras e saudaveis (CARTON;
ACHE, 2017). Assim, a rdpida aceleracdo das inovagdes tecnoldgicas na detec¢do de eventos
ambientais oferece vastas oportunidades para melhorar a tomada de decisdo individual e coletiva,
e a capacidade de buscar maior igualdade ambiental.

Atualmente, massivos esfor¢cos de monitoramento relacionado as varidveis ambien-
tais ganharam consideravel popularidade em todo o mundo. Em nossa pesquisa identificamos
pelo menos 4 esforcos atuais ocorrendo em paralelo. Alguns desses esfor¢os sdo discutidos em
(THOMPSON, 2016). Basicamente os dados medidos pelos sensores sao adquiridos e enviados
via bluetooth ou conex@o com fio para um smartphone ou tablet. Os dados do sensor sdo entio
combinados com um registro de data e hora e coordenadas GPS, e esses dados sdo enviados
por uma conexao sem fio a um servidor centralizado, onde todos os dados sdo compilados e

armazenados. Um usudrio final pode adquirir os dados por meio de download e processamento
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de dados posteriormente ou, alternativamente, o fluxo de dados pode ser retornado ao usudrio via
conexao sem fio para fornecer atualiza¢des quase em tempo real do ambiente atual, sobrepondo
os dados nos mapas ou fornecendo gréficos ou tabelas da experiéncia do usudrio. O poder da
abordagem reside em etapas muito rdpidas de processamento e comunica¢do que fornecem dados
ao usudrio final e permitem que eles tomem decisdes informadas.

Apresentamos, a seguir, os atuais esforcos de monitoramento ambiental, categoriza-
dos como projetos académicos ou comerciais. Os principais projetos académicos sao:

HAZEWATCH: Este projeto se origina de uma equipe de estudantes de engenharia
elétrica, pesquisadores e professores da Universidade de New South Wales, na Australia (SIVA-
RAMAN et al., 2013). A equipe do projeto constréi sensores moveis de poluicio do ar que sdao
conectados a veiculos a motor e usados para coletar dados de qualidade do ar em Sydney e nas
proximidades. As medidas incluem mondéxido de carbono, 0zo6nio, diéxido de enxofre e di6xido
de nitrogénio. As medi¢des do sensor sdo enviadas por meio de uma conexao Bluetooth para
um iPhone dentro do veiculo, e sdo coletadas marcacdes de tempo e espaco via GPS. Todos os
dados sdo enviados para um servidor via conexao WiFi ou 4G. Os dados relatados sao usados
para criar mapas de poluicdo no Google Maps para uma interpretacdo rapida e facil das leituras
de poluicao.

MAQUMON: A Rede Mdvel de Monitoramento da Qualidade do Ar é um esfor¢o
coordenado pelo Laboratério de Sistemas Incorporados em Rede da Universidade Vanderbilt e
apoiado pela Microsoft Research. A visdo de rede consiste em varios nds de sensores montados
em um veiculo (ou portateis) que medem niveis de O3 (MiCs 2610), Np» (MiCs 2710) e CO.
O controle do instrumento € fornecido por um processador Intel 8051, e os dados podem ser
armazenados a bordo via 2Mb de memoria flash. Um receptor GPS EM-406 dedicado permite
que o instrumento grave a localizacdo sem a necessidade de usar o smartphone ou tablet para
esta funcdo. Os dados podem ser lidos diretamente pelo usudrio final através de uma tela LCD
ou, alternativamente, transferidos via USB ou Bluetooth.

Por outro lado, os principais projetos comerciais sao:

TZOA: Este projeto combina plataformas de sensores com upload automatico de
dados e monitoramento em tempo real da qualidade do ar. Dois modelos de sensores estdo
disponiveis, 0 TZOA consumer (US $ 139) e a TZOA Research (US $ 600). Ambos os sensores
incluem um contador de particulas, sensor UV, sensor de luz ambiente, umidade, temperatura e

sensores de pressdo. O esforco de TZOA foi estabelecido recentemente e sua equipe de projeto
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continua avaliando e aprimorando os sensores.

Smart Citizen: Para o projeto Smart Citizen, o médulo sensor baseado em Arduino
monitora gases poluentes como CO, Ng,, bem como, temperatura, umidade, intensidade da
luz e niveis de ruido. Uma vez que os arquivos e os esquemas de design do dispositivo sdo de
codigo aberto, os usudrios podem transmitir os dados capturados para o site do projeto, além de
possibilitar que os usudrios criem seus proprios dispositivos sensores. O projeto Smart Citizen
€ um esforc¢o colaborativo entre o Fab Lab de Barcelona no Instituto de Arquitetura Avangada
da Catalunha. Segundo o site do projeto, atualmente existem mais de 800 médulos de sensores
distribuidos em todos os continentes, exceto na Antartica.

Nesta perspectiva, os dados utilizados para o desenvolvimento desta tese foram
extraidos da plataforma de monitoramento ambiental urbano Smart Citizen. A escolha dos
dados desta plataforma € justificada pela possibilidade de se extrair ndo apenas séries temporais
de varidveis ambientais sensoriadas, como também considerar a dimensao espacial desses
dados, o que viabiliza considerar uma abordagem multivariada e construir uma abordagem
multidimensional. Desta forma, apresentamos na Tabela 2 a seguir as varidveis consideradas
juntamente com suas unidades para as trés abordagens propostas nesta pesquisa. Em relacao
a quantidade de dados considerados nas abordagens propostas, apresentamos esses valores ao

longo das secdes seguintes, em cada abordagem respectiva.

Tabela 2 — Sumario das variaveis sensoriadas.

Variaveis Ambientais ‘ Unidades

Temperatura °C
Umidade Relativa %
Luminosidade Lux
NO, ppm

CO ppm

Ruido dBA

Fonte: elaborado pelo autor (2020).

3.2 Abordagens para Deteccao de Outliers

Apresentamos trés abordagens para o problema da deteccao de outliers, a saber: abor-
dagem multivariada offline, abordagem multidimensional offline e abordagem multidimensional
online. Nesta perspectiva, modelamos o problema da detec¢ao de outliers, nas respectivas aborda-

gens, como um sistema. O diagrama da Figura 3, com base no apresentado por Aquino (AQUINO;
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NAKAMURA, 2009) e também utilizado por (SOUZA et al., 2019a), resume nossa modelagem.

Figura 3 — Diagrama da proposta de detec¢do de outliers.

NE— V>V — V' 0O

Fonte: elaborado pelo autor (2020).

Um exemplo desse modelo € uma cidade (N), com nossa atencao restrita a uma
area critica E onde a aplicagdo captura de forma offline a ocorréncia de eventos andmalos. O
fendmeno de interesse pode ser de seis tuplas (temperatura, umidade, luminosidade, monéxido
de carbono, di6xido de nitrogénio e niveis de ruido), com precisao infinita no espacgo, tempo e
medidas.

Um conjunto de nés de observagdo, S = (Sy,...,S,), é¢ implantado para realizar uma
amostragem sobre V. Cada n6 S; estd ciente de sua posi¢ao (4;) e de uma fungdo caracteristica k;
que descreve as operagdes que ele pode executar. Na Figura 3, 4 denota a colecao de todas as
posicdes e k denota o conjunto de todas as func¢des caracteristicas.

A coleta de todas as observagdes multivariadas é da forma (sy,...,s,)(¢), em que
cada s; representa a operagdo de S;. A rede registra um ponto com as seis varidveis a cada
instante. Considerando a coleta de dados ao longo de uma janela temporal de tamanho n, 71, .. . ,#,,

as informacdes capturadas pela rede sao

($15---,80)(t1)
($15---,80)(12)

(815---,50)(tn)

!

que representa um vetor com valor real V., .

e assumimos que os dados sejam estaciondrios
em cada janela temporal.

Conforme descrito na Figura 3, a estratégia de processamento multivariado € uma
transformacao da forma

’
. XoXn XOXnH
¥ RP — RP ,

onde n’ < n é o nimero de outliers sobre V', portanto mantemos o niimero de varidveis p € o

namero de nds o.
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Por uma questao de simplicidade, descrevemos essa estratégia de processamento
multivariado em termos de cada nd, isto €, toda a transformacgao W é o resultado da aplicacdo de

operagdes em cadané 1 <i<o: ¥ = (V¥y,...,¥,). Cada transformacdo de modo semelhante

produz uma transformagdo W;: RP*" — RP*"
3.2.1 Detecgdo de Outlier Multivariado Offline

Modelando o problema da deteccio de outliers como um sistema, podemos derivar a
abordagem multivariada offfine, conforme esbocado no diagrama da Figura 3. Nessa abordagem,
as cidades escolhidas Elda e Rois compreendem os ambientes (V) a serem analisados, em que
sobre o conjunto de todas as varidveis sensoriadas (V - temperatura, umidade, luminosidade,
monodxido de carbono, diéxido de nitrogénio e niveis de ruido), € realizada a amostragem ¥;

para cada N. Portanto, na abordagem multivariada offline, a amostragem ¥; € a composicao de

duas fungdes,

¥i = yrovyo,

a saber, uma reducao de dimensionalidade através da aplicacao da andlise fatorial exploratdria
(WF) sobre cada matriz de dados, seguida por uma deteccao de outliers (Wp). A Figura 4 ilustra
essa etapa da modelagem com mais detalhes.

Figura 4 — Modelagem da andlise multivariada offline.
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Fonte: elaborado pelo autor (2020).

Os dados modelados nessa abordagem multivariada offline compreendem inicial-
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mente um tensor de dados tridimensional X € R *2*55 de dimensdes I} x I, x Iy (Figura 4). A
partir deste tensor 3D (X) de dados, utilizamos a dimensao espacial representada pelas cidades
de Elda e Rois, respectivamente, para a realizacao da andlise fatorial em cada uma das matrizes
multivariadas. Portanto, essa abordagem multivariada offline é apresentada no Algoritmo 1, em
que a funcdo yr € aplicada sobre cada arranjo (X; e X;) de dimensdes I x I cada. Apds a
aplicacao da andlise fatorial, o conjunto multivariado de dados € reduzido e sobre os fatores com
maior variancia, realizamos a deteccdo de outliers aplicando a funcdo yp. Como resultado da
aplicacdo da estatistica T2 de Hotelling, temos um vetor contendo os outliers de cada arranjo
matricial. A partir deste vetor de outliers, podemos realizar anélises sobre os possiveis padroes de
anormalidade extraidos da série temporal das varidveis ambientais de ambas as cidades. Portanto,
fornecemos um quadro estatistico para combinar as dimensdes, temporal e espacial, e assim

detectar eventos no subespacgo gerado a partir da aplicacdo do modelo fatorial.

Algoritmo 1: Abordagem multivariada offline de deteccao de outliers
Entrada: Conjunto de dados multivariado X.

Amostragem ¥;.
1. yF < calcular a AFE para um arranjo multivariado X.
2. Xy < selecionar os fatores mais representativos.

parai< 1a f faca
| W < Calcule sobre os fatores a distincia de Mahalanobis.

fim

3. Reporte da estatistica de detec¢do por fator.

3.2.2 Deteccdo de Outlier Multidimensional Offline

Novamente, modelando o problema da detec¢@o de outliers como um sistema, po-
demos derivar a abordagem multivariada offline, conforme esbo¢ado no diagrama da Figura 3.
Nessa abordagem, as cidades escolhidas Elda, Rois e Tallin compreendem os ambientes (N)
a serem analisados, em que sobre o conjunto de todas as varidveis sensoriadas (V - tempera-
tura, umidade, luminosidade, monéxido de carbono, di6xido de nitrogénio e niveis de ruido),
¢ realizada a amostragem ¥; para cada N. Portanto, na abordagem multidimensional offline, a

amostragem W; é a composi¢do de trés fungdes,

Wi = yyoycoyp,
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a saber, uma reducdo de dimensionalidade do HOSVD (Wp), seguida por uma andlise de
agrupamento (W¢) e, em seguida, a deteccao de outliers (Wp). A Figura 5 ilustra essa etapa da
modelagem da andlise multidimensional offline com mais detalhes.

Figura 5 — Modelagem da andlise multidimensional offline.
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Fonte: elaborado pelo autor (2020).

Assim, para detectar os outliers sobre V’, aplicamos primeiro, o0 método multidi-
mensional HOSVD para reduzir a dimensionalidade e revelar possiveis associagdes entre os
componentes do tensor. Em seguida, realizamos a anélise de cluster (), com base no método
k-means, apresentado no Algoritmo 2, para obter padrdes de cluster semelhantes, a partir, dos
componentes selecionados dos fatores matriciais retornados pelo modelo HOSVD.

Para a aplicacdo do método multidimensional HOSVD (yg), organizamos o con-
junto de todas as observagdes multivariadas V' em um tensor de terceira ordem X, ;, ;,, onde
I corresponde a dimensdo do tempo, I, as varidveis monitoradas e /3 as cidades analisadas.
Portanto, cada matriz V' (no total, quatro séries de observagdes multivariadas, cada uma repre-
sentando uma cidade) € considerada como uma fatia do tensor X, na qual executamos o processo
reverso de desdobramento no modo-n, denominado matriciagdo (como apresentado na Se¢ao
2), para gerar um tensor genérico X, portanto: X, so: RI>N1lduihupidn _ RI}D-In - Agsim,

mapeamos o conjunto de todas as observacdes multivariadas para um tensor 3D.
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Para o caso particular de um tensor de terceira ordem, foco deste trabalho, o método
HOSVD decompde um tensor X; ; ;. nas matrizes fatoriais Uy (I; x w), Uz (Ia X @), U3 (I3 X r) e

no tensor nicleo S,

ondew <I,g< bh,er<Im.

Semelhante a0 método multivariado SVD truncado para aproximacdo de baixo rank
e reducdo de dimensionalidade de matrizes bidimensionais, usamos o método HOSVD para
executar a aproximacgao de baixo rank e reducao de dimensionalidade. Através da selecao das
primeiras w colunas de Uy, g colunas de U, e r colunas de Us, a redu¢do da dimensionalidade
pelo HOSVD é eficiente. Os componentes do modelo foram selecionados usando o critério com
base na variacao explicada de cada componente. O nimero de componentes principais de cada
matriz fatorial é escolhido com base na porcentagem cumulativa de variancia explicada (KROO-
NENBERG, 2008). Portanto, se a porcentagem acumulada dos primeiros componentes estiver
acima de um limite (por exemplo, 75 % (FANAEE-T; GAMA, 2016)), o nimero apropriado
de componentes serd selecionado com os componentes que excederem esse limite. Assim, esta
etapa apresenta uma maneira de reduzir drasticamente a dimensionalidade do conjunto de dados.

Uma vez que a funcdo yy extrai os fatores latentes, nossa andlise se concentra no
monitoramento das séries temporais extraidas da matriz de fatores U; (modo temporal). Em
seguida, aplicamos a fun¢do Y com base no k-means (JAIN, 2010) para agrupar os fatores
da matriz modo temporal. Esses componentes sdo selecionados anteriormente pelo critério de
variacao explicado, de modo que a semelhanca entre os objetos de dados em cada cluster seja
mais significativa do que a dos objetos de dados vizinhos aos clusters. Assim, minimizamos a
soma dos quadrados das distancias dentro de cada cluster, resultando em clusters com fatores de
carregamento semelhantes. A medida de distancia mais utilizada para calcular a semelhanca é a

distancia euclidiana. O algoritmo padrao para o particionamento de dados k-means:

Algoritmo 2: Algoritmo fun¢do yc.
Data: Vetores de projecdo no subespaco da matriz fator; k, o nimero de clusters
Result: k centréides
Defina o nimero desejado de clusters, k;
Escolha de k aleatoriamente, a partir, dos vetores de projecao do subespaco da matriz
fatorial, como pontos de partidas iniciais;

repeat
Atribua cada vetor de projecdo de subespaco ao cluster com o centroide mais

proximo;
Calcule a média de todos os clusters e atualize o valor do centréide para o valor

médio desse cluster;
until se alguma particdo foi modificada desde a iiltima iteracdo;

return k centroides.
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Para avaliar o desempenho dos clusters gerados, usamos o coeficiente de Silhouette:

~_ b(i)—a(i)
s(0) = max{a(i),b(i)}’

onde a(i) é a medida média do objeto i em relagdo a todos os objetos no mesmo cluster &, b(i) é

(3.1)

a medida média entre o objeto i em relac@o a todos objetos no cluster vizinho mais préximo e
s(i) varia de [—1,1] para que —1 < s(i) > 1.

Por fim, a funcdo yy € aplicada, com base na distancia de Mahalanobis para a detec-
cdo de outliers sobre os clusters gerados, a partir dos fatores extraidos da matriz modo temporal.
Uma vez que, medidas baseadas em distancias sdo utilizadas para localizar automaticamente
observacdes multivariadas que estdo distantes do centro do conjunto de dados, aplicamos nesta
tese a distancia de Mahalanobis por considerar as correlacdes entre as varidveis, bem como as
diferencas nas variancias entre essas varidveis. O Algoritmo 3 apresenta a amostragem ‘W; para a

abordagem multidimensional offline de deteccao de outliers.

Algoritmo 3: Abordagem multidimensional offline de deteccdo de outliers
Entrada: Conjunto de dados multidimensional X.

Amostragem ¥;.

1. yy < calcular a decomposicdo HOSVD para um arranjo multidimensional X.
2. Xy < selecionar os componentes mais representativos.

3. Y¢ <+ aplicar a fungdo sobre os componentes selecionados.

parai< 1 a Xy faca
| W < Calcule sobre os fatores a distincia de Mahalanobis.

fim

3. Reporte da estatistica de detec¢do por fator.

3.2.3 Detecgao de Outlier Multidimensional Online

Para a abordagem multidimensional online, adaptamos a modelagem offline, usando
uma janela deslizante de comprimento fixo com intervalos de tempo bem definidos. Portanto,
nesta abordagem o nosso método € composto por duas fungdes, pois ndo usamos a funcdo
de anélise de agrupamento. Portanto, a amostragem foi composta pelas funcdes, reducdo de
dimensionalidade utilizando o método multidimensional HOSVD (Wg) e deteccdo de outlier

online (W), através da janela deslizante:

Wi = yH oo,
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Para modelar os dados para usar o método multidimensional HOSVD (yg), organizamos o
conjunto de todas as observagdes multivariadas V' em um tensor de terceira ordem X; , ;..
onde /| corresponde a dimensao do tempo, /> as varidveis detectadas e I3 as cidades analisadas.
Portanto, cada matriz V' (no total, trés séries de observa¢des multivariadas representando uma
cidade respectiva) € considerada como uma fatia do tensor X. Portanto, através de uma janela
deslizante, ¢ gerado um modelo de observagao dos fluxos de dados mais recentes.

Desta forma, a distancia de projecdo de cada vetor de dados decomposto pelo
método multidimensional, no subconjunto definido por cada componente principal selecionado,
¢ calculada a medida que novos dados chegam e um indice estatistico externo é calculado.

Assim, para identificar os outliers, aplicamos a funcao Yy para reduzir a dimensio-
nalidade e descobrir possiveis associagdes entre os componentes do tensor multidimensional.
Ap6s a reducdo de dimensionalidade, a fun¢do Wy € aplicada para a deteccdo de outliers. Dentro
desta funcdo, incorporamos o método da janela deslizante para capturar as mudancgas continuas
das caracteristicas estatisticas da similaridade de maneira rapida e oportuna. A idéia central é
obter, a partir, da composicao das duas func¢des (¥;) uma melhoria na precisdo da deteccao no
monitoramento on-line. Entdo, a medida que a janela move todo o processo de decomposicao
multidimensional de dados € realizado para cada unidade amostral considerada na série temporal
analisada, a distancia de Mahalanobis € calculada e um limiar é gerado para cada resultado da
deteccao.

Além disso, o nimero de componentes principais de cada matriz fatorial foi escolhido
com base na porcentagem cumulativa de variancia explicada, de forma similar a abordagem
offline.

Portanto, na abordagem de deteccdo multidimensional online de outlier, nos basea-
mos em janelas deslizantes, ou seja, a cada instante € verificada uma quantidade constante de
tempo, chamada de janela (NGUYEN et al., 2015). Como o fluxo € atualizado continuamente
com dados atualizados, é impossivel manter todos eles na memdria principal. Portanto, € usada
uma janela que monitora os dados mais recentes e todas as tarefas de decomposi¢ao e detec¢ao
sdo realizadas com base no que € "visivel"através da janela. Ou seja, usamos janelas deslizantes
para restringir nossa atencao a dados recentes, porque as séries temporais sao ruidosas e podem
mudar seus comportamentos ao longo do tempo, ou seja, nao estaciondrias. Nesse contexto,
dados antigos podem adicionar viés a inferéncia de dados recentes, inclusive no bojo do moni-

toramento ambiental urbano. Portanto, a aplicacao da técnica da janela deslizante € qtil para
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rastrear a dindmica do processo nos dados, ndo apenas lidando com a ndo estacionariedade, mas
também reduzindo o custo computacional do algoritmo e dos requisitos de armazenamento, para
que sejam adequados para detec¢@o online. Portanto, para os dados dentro da janela, realizamos
a estatistica de deteccao.

O tensor X ;,;, € amostrado periodicamente ao longo da série temporal da dimenséo
11, para as varidveis detectadas nas cidades analisadas. Portanto, um fluxo multidimensional é um
fluxo de linhas de dados do tensor X que abrange as trés dimensodes (I, I, 13), isto €, ao definir
a dimensao /; e variar as dimensdes I, e I3, temos a unidade de amostra atual de interesse. A
Figura 6 mostra o esquema desta abordagem, onde, quando fixamos a dimensao /1, por exemplo,
t1 (veja linha tracejada na Figura 6), temos o primeiro instante da série temporal ao longo das
varidveis (dimensao /) nas respectivas cidades (dimensao /3). Nossa janela temporal tem uma
duracgdo de 24 horas, na qual, ap6s o método ser aplicado a cada unidade amostral do tensor de
dados, apds percorrer as primeiras 24 horas, passamos para a segunda janela na qual descartamos
o primeiro elemento (instante t1) da janela 1 e consideramos o instante de tempo seguinte (t25)
para a janela 2 (Figura 6). Além disso, dentro de cada janela, a distancia de Mahalanobis é
calculada em cada unidade amostral retornada pela decomposi¢ao multidimensional a medida

que a janela se move.

Algoritmo 4: Abordagem multidimensional online de deteccao de outliers
Entrada: Conjunto de dados multidimensional X.

Amostragem ¥;.

1. [Xi, Xj, Xk]=size(X);

2. width_window = 24; deslocamento = 1;
janela = floor(Xi-width_window)/deslocamento;

para i< 1 a janela faca
Yy < calcule a decomposicio HOSVD para um arranjo multidimensional X

Yo < Calcule sobre os fatores a distdncia de Mahalanobis.

fim

3. Reporte da estatistica de detec¢do por fator.

3.3 Deteccao de Outliers e Limiar de Deteccao

Na funcao de detec¢do de outliers Yy, calculamos a distancia de projecdo de cada
vetor de grupo no subespaco definido pelo componente selecionado com maior variacao. Para

isso, a distAncia usada foi a de Mahalanobis, também conhecida como estatistica 7% de Hotel-
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Figura 6 — Abordagem do monitoramento ambiental online: janela deslizante.
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Fonte: elaborado pelo autor (2020).

ling, uma métrica comum para monitorar séries temporais, que € calculada da seguinte forma

(MAHALANOBIS, 1936):
7= (x-%)"S"'(x, —%)7, 3.2)

onde X € a média, x; € a observacdo multivariada no momento ¢ e S € a matriz de covariancia.
Com base no resultado dessa métrica, classificamos uma observagdo no instante ;
sobre V;I, como uma condi¢io normal, se o valor calculado para a distincia de Mahalanobis (7;)
estiver abaixo do limite de controle de distancia de Mahalanobis (7y,), ou seja, T,2 < Ty, por
outro lado, o classificamos como um outlier, se a distincia de Mahalanobis (th) for igual ou
exceder o limite de controle de distancia de Mahalanobis (Ty), ou seja, th > Ty. Desta forma,
um outlier é definido a partir do calculo dessa métrica. Os limites aproximados do controle de

distancia de Mahalanobis, com um nivel de confianca &, podem ser determinados de diferentes
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maneiras aplicando as premissas de distribui¢ao de probabilidade (TRACY et al., 1972):

d(n®>—1)

Ta = n(n—d)

Fo(d,n—d), (3.3)

onde Fy(d,n—d) é o limite superior do percentil da distribui¢do de F com graus de liberdade d e
n—d. Portanto, se th > Ty, ou seja, maior que o limite superior, as observacdes sao consideradas
outliers, caso contrario, normais. E importante destacar que os rétulos dos outliers sao definidos a

partir do calculo desta métrica, ou seja, para as instancias que estiverem fora do limiar calculado.

3.4 Avaliacao das abordagens propostas

Para avaliar a eficiéncia dos métodos aplicados nas abordagens propostas nesta
tese, utilizamos a métrica Receiver Operating Characteristic (ROC), que € um método clédssico
aplicavel a algoritmos de deteccdo de outliers ndao-supervisionados (GOLDSTEIN; UCHIDA,
2016). A curva ROC compreende uma representacdo grifica da sensibilidade no eixo vertical
e da especificidade no eixo horizontal (SWETS; PICKETT, 1982). O valor da "area sob a
curva"(Area Under Curve - AUC), caracteriza a drea sob a curva ROC, que varia entre O e 1.

Em nossa pesquisa, a sensibilidade ou taxa de verdadeiro positivo (True-Positive
Rate - TPR) corresponde a razdo entre o nimero de outliers corretamente identificados (ou seja,
verdadeiro positivo, True-Positive - TP), e o nimero de todos os outliers (ou seja, TP + falso
negativo, False-Negative - FN), onde FN sdo os outliers falsos identificados.

TP
sensibilidade = ———. (3.4)
TP+ FN

Por outro lado, a especificidade ou taxa de falso positivo (False-Positive Rate - FPR) € a razao
entre o nimero de eventos normais corretamente identificados (ou seja, falso positivo, False-
Positive - FP) e o nimero de todos os eventos (ou seja, FP + verdadeiro negativo, True-Negative -

TN), onde TN € o niimero de eventos erroneamente identificado como eventos normais.

FP

TN+FP (3-5)

especificidade =

Nos ultimos anos as curvas ROC tém sido uma das métricas mais populares para a
avaliacdo de desempenho de diferentes abordagens de detec¢ao de outliers (CAMPOS et al.,
2016). As abordagens propostas nesta tese ilustram uma detec¢do consistente de outliers quando
comparado com outros trabalhos da literatura, uma vez que, apresenta uma pequena propor¢ao
de falsas detec¢des, enquanto que o sucesso de outros métodos concorrentes dependem mais do

conjunto de dados.
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3.5 Sumirio do capitulo

Neste capitulo, realizamos uma caracterizacao geral acerca dos conjuntos de dados
que serdo analisados nesta tese, bem como um detalhamento de sua estrutura. Além disso,
realizamos uma breve discussdo sobre as plataformas de monitoramento ambiental mais po-
pulares, assim como a plataforma de monitoramento ambiental utilizada nesta pesquisa. Por
fim, caracterizamos as trés bordagens metodoldgicas desta pesquisa, descrevendo e discutindo a
modelagem para cada abordagem. No préximo capitulo, realizamos a andlise e discussdo dos
resultados obtidos a partir da modelagem empregada neste capitulo, com o objetivo de obter

padrdes de comportamento de varidveis ambientais a partir da deteccdo de outliers.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo, sdo apresentados e discutidos os principais resultados obtidos pela
aplicacdo dos métodos propostos. Na primeira parte, serd realizada uma andlise obtida a partir
da andlise multivariada, considerando a validag¢do dos dados, sele¢do de componentes principais
do modelo e os resultados da aplicagdo das estatisticas de detec¢do de outliers a partir da
modelagem bidimensional em andlise. Na segunda parte, serd realizada uma andlise obtida
a partir da andlise multidimensional offline, considerando a descricdo dos dados, bem como
a selecao de componentes principais do modelo, seguida da andlise das matrizes fatores e da
andlise de agrupamento, finalizando com a detec¢do de outliers. Por fim, na terceira etapa, serdo
discutidos os resultados retornados a partir da andlise multidimensional online, considerando a
deteccao de outliers através do método da janela deslizante.

De forma geral, a organizacdo dos dados coletados, a partir das medidas capturas
pelos sensores fornecidos pela plataforma de monitoramento ambiental Smart Citizen (CITIZEN,
2016), para as trés abordagens propostas nesta pesquisa, sao multidimensionais (3D) (Figura 7),
com as seguintes dimensdes: temporal (1), varidveis ambientais (/) e espacial (13). A Figura 7a
ilustra o esquema do arranjo de dados para a abordagem multivariada, enquanto que a Figura 7b

ilustra o arranjo de dados para a abordagem multidimensional, tanto offline quanto online.

Figura 7 — Representacdo do arranjo tensorial de dados: (a) arranjo da abordagem multivariada;
(b) arranjo da abordagem multidimensional.
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Fonte: elaborado pelo autor (2020).



60

4.1 Resultados da Analise Multivariada

Os dados coletados para a abordagem offline multivariada foram organizados em um
tensor com dimensdes 31 (tempo em dias) X 6 (varidveis ambientais) X 2 (cidades monitoradas).
Os dados obtidos a partir dos sensores da plataforma Smart Citizen, fornecem as medidas de
temperatura, umidade, luminosidade, mono6xido de carbono, di6xido de nitrogénio e niveis de
ruido (Tabela 2). Diante do exposto, as medidas de tais varidveis (registradas por um periodo de
31 dias do més de Julho de 2017) de duas cidades da Espanha, Elda e Rois, foram transformadas
a partir de um tensor 3D, em uma matriz 2D realizando o processo de matricia¢do (Figura 8).
Assim, a andlise fatorial exploratdria € realizada sobre cada matriz gerada, cada uma com
dimensdes, 31 (tempo em dias) X 6 (varidveis ambientais).

Figura 8 — Representacdo do arranjo tensorial de dados: (a) arranjo da abordagem multivariada;
(b) arranjo da abordagem multidimensional.
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Fonte: elaborado pelo autor (2020).

Aplicamos a funcdo Y para realizar a Andlise Fatorial Exploratéria (AFE) sobre o
conjunto de dados que engloba as 6 varidveis observadas durante um periodo de 31 dias do més
de Julho de 2017 de duas cidades da Espanha, Elda e Rois. Os resultados apontaram para uma
solucdo de dois fatores, derivados para cada cidade.

Andlises preliminares foram realizadas para examinar a adequacdo dos dados a AFE
(Tabela 3). Para tanto, no intuito de verificar se as varidveis analisadas sdo correlacionadas
entre si, gerando a hipétese de a matriz de correlacdo das varidveis ser identidade, os testes de
Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) e Bartlett foram aplicados sobre os dados de cada cidade. Conforme

observado na Tabela 3, o valor do teste KMO se mostrou significativo tanto para os dados
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da cidade de Elda (0,71), quanto da cidade de Rois (0,75), garantindo uma boa adequacgdo da
amostra a aplicacdo da AFE, uma vez que possui valor superior a 0,6 (BARTHOLOMEW;
KNOTT, 1999). Ja o teste de Bartlett rejeitou a hipotese de que a matriz de correlagdo seria a
matriz identidade (BASILEVSKY, 2009). Desta forma, ambos os métodos mostraram que os

dados sdo adequados para aplica¢do da AFE.

Tabela 3 — Testes de Validagdo da AFE
Cidade Adequagdo da Amostra - KMO  Esfericidade de Bartlett

Elda 0,71 489,08
Rois 0,75 435,89

Fonte: elaborado pelo autor (2020).

A variancia extraida de cada nova varidvel foi comparada com as variancias das
variaveis originais, verificando o quanto de variancia comum (comunalidade), existe entre as
varidveis observadas e as que foram obtidas através da AFE. Desta forma, conforme observado
na Tabela 4, os valores de comunalidade das varidveis apresentam valores superiores a 0,6,
indicando que todas as varidveis, para ambas as cidades, apresentam elevada representatividade

dentro dos fatores extraidos pela AFE.

Tabela 4 — Testes de Validacdo da AFE

Cidade Varidveis Extracdo Cidade Varidveis Extracdo
Temperatura 0,84 Temperatura 0,74

Umidade 0,89 Umidade 0,69

Elda Luminosidade 0,81 Rois Luminosidade 0,67
NO; 0,93 NO; 0,85

CO 0,95 CO 0,92

Ruido 0,99 Ruido 0,74

Fonte: elaborado pelo autor (2020).

Para a selecao do nimero de fatores, foi utilizado o critério da variancia explicada
(SUNDBERG; FELDMANN, 2016; SOUZA et al., 2017) cujos primeiros dois fatores explicam
cerca de 73% da variancia total para a cidade de Elda (Tabela 5), e cerca de 83% da variancia
para a cidade de Rois (Tabela 6). Além da variancia explicada, foi utilizado também o critério
de Kaiser (KAISER, 1966; SOUZA et al., 2017), que diz que os fatores a serem considerados
devem apresentar autovalores acima da unidade (A > 1, segunda coluna da Tabela 5 e Tabela 6).

Os fatores de carregamento permitem que uma correlagdo possa ser estabelecida
entre as varidveis observadas e os fatores extraidos. Desta forma, tanto para a cidade de Elda

(Tabela 7) quanto para a cidade de Rois (Tabela 8), todas as cargas com valores superiores a 0,6
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Tabela 5 — Distribui¢do da Variancia Explicada da AFE - Cidade de
Elda

Fatores ‘ Autovalores (A) % Varidncia % Variancia Acumulativa

1 2,89 48,17 48,17
2 1,51 25,18 73,35
3 0,99 16,69 90,05
4 0,32 5,44 95,49
5 0,18 3,13 98,62
6 0,08 1,39 100

Fonte: elaborado pelo autor (2020).

Tabela 6 — Distribuicdo da Variancia Explicada da AFE - Cidade de
Rois

Fatores ‘ Autovalores (A) % Varidncia % Varincia Acumulativa

1 2,17 46,23 46,23
2 1,61 36,90 83,14
3 0,98 741 90,55
4 0,57 5,66 96,22
5 0,47 3,13 99,35
6 0,17 0,67 100

Fonte: elaborado pelo autor (2020).

estdo destacadas em negrito. Nesta pesquisa, a andlise desses fatores se estabeleceu a partir do
cruzamento de cargas elevadas com as demais varidveis. Assim, a partir do padrdo observado
deste cruzamento, nomeamos os fatores extraidos de cada cidade que obtiveram os maiores
valores, conforme discutido a seguir:

e Fatores de Carregamento da Cidade de Elda - Analisando os valores dos fatores das
cargas desta cidade (Tabela 7), ambos t€m em comum o fato de se referirem prioritaria-
mente as varidveis climdticas, uma vez que para as varidveis, temperatura e umidade, os
fatores apresentaram os maiores valores para o Fator I. Dessa forma, para fins de anélise
nomeamos o Fator I como Condicoes Climaticas.

e Fatores de Carregamento da Cidade de Rois - Os fatores de carregamento para esta
cidade (Tabela 8) apresentam caracteristicas relacionadas a poluicdao da cidade. Isto
devido ao fato das varidveis monoxido de carbono (CO) e diéxido de nitrogénio (NO»)
apresentarem os maiores fatores de carregamento para o Fator II. Assim, o Fator II recebeu
a denominacdo de Qualidade do Ar.

Os fatores derivados do modelo exploratério fatorial obtidos neste estudo podem
ser utilizados como ferramenta para identificar padroes de eventos relacionados as varidveis
ambientais que estejam fora do padrdao de normalidade. Como € amplamente conhecido que

uma cidade com cidaddos pouco saudaveis dificilmente se torna uma cidade inteligente, uma
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Tabela 7 — Fatores de carregamento da AFE - Cidade de Elda

Varidveis Ambientais | Fator I Fator II

Temperatura 0,99 0,59
Umidade 0,95 0,53
Luminosidade 0,03 0,15
NO, 0,11 0,167

CO 0,41 0,09
Ruido 0,20 0,11

Fonte: elaborado pelo autor (2020).

Tabela 8 — Fatores de carregamento da AFE - Cidade de Rois

Variaveis Ambientais ‘ Fator I  Fator II

Temperatura 0,39 0,38
Umidade 0,43 0,56
Luminosidade 0,19 0,15
NO, 0,54 0,91

CO 0,49 0,95
Ruido 0,01 0,32

Fonte: elaborado pelo autor (2020).

vez que tais varidveis impactam diretamente na vida dos cidadaos, esses fatores podem revelar
padrdes de anormalidade que permaneceriam invisiveis frente a uma andlise de dados que apenas
explorasse a natureza descritiva dos dados.

Por fim, a partir dos fatores extraidos, de acordo com os critérios de variancia
explicada e Kaiser, aplicamos a func¢do Yy e calculamos a distancia de Mahalanobis para ambos
os fatores extraidos de cada cidade, no intuito de serem utilizados como uma distribuicao de
referéncia empirica para estabelecer uma regido grafica de controle para o monitoramento do
comportamento das varidveis ambientais. Assim, se os valores da estatistica permanecem dentro
das regides de controle, nao ha evidéncias de que o processo em andlise sofreu algum tipo
de mudanca. Entretanto, caso os valores em algum instante sejam tracados fora do limiar de
controle, ha evidéncias de que o processo sofreu algum tipo de alteracdo. Portanto, quando os
fatores extraidos tém uma interpretagdo clara, o gréafico estatistico que descreve o comportamento
dos fatores fornece uma ilustrac@o visual 1til para analisar os perfis das varidveis ambientais das
cidades.

Os resultados da detecgdo de outliers através da distancia de Mahalanobis aplicada
sobre os dois fatores extraidos de cada cidade sdo apresentados na Figura 9 e Figura 10. E
importante destacar que o parametro 7y, foi utilizado nesta pesquisa para delimitar a fronteira de
monitoramento, no intuito de inferir qual regido do grafico estd fora dos limites de controle. Para

a cidade de Elda, verificamos conforme a Tabela 9 que 32,25% e 29,03% de eventos do Fator
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Figura 9 — Detec¢ao de outliers para a Cidade de Elda
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Figura 10 — Deteccdo de outliers para a Cidade de Rois
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Fonte: elaborado pelo autor (2020).

I e Fator II, respectivamente, estavam fora das fronteiras estabelecidas pelo limite de controle.
J4 a cidade de Rois, para o Fator I e Fator II, respectivamente, os percentuais foram de 25,80%
e 41,94% (Tabela 9) de eventos que ultrapassaram os limites de controle. Esses resultados
permitem-nos analisar o dia em que determinado evento anormal aconteceu, e assim verificar
o instante do ocorrido, podendo a informacao ser utilizada pelo 6rgao publico responsédvel por
monitorar padroes ambientais bem como servir de insights para as tomadas de decisOes futuras
por parte dos gestores publicos.

Na Figura 9, Tj, € o parametro delimitador dos valores da distancia de Mahalanobis

sobre os dois fatores extraidos. Observamos que na maioria dos dias ndo ha alertas para eventos
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Tabela 9 — Testes de Validagdao da AFE
Fator I (%) Fator II (%)

Elda 32,25 29,03
Rois 25,80 41,94

Fonte: elaborado pelo autor (2020).

fora dos limites, contudo o Fator I supera em cerca de 3% no niimero de outliers em relacao ao
Fator II. Este resultado permite-nos inferir que o Fator Condi¢des Climéticas foi o responsdvel por
influenciar na geracdo de outliers para a cidade de Elda, revelando um importante comportamento
discrepante por parte das varidveis ambientais, temperatura e umidade, em determinados dias do
més de Julho. Este fator pode ser util para revelar padrdes de conforto ou desconforto climéatico
da cidade.

Na Figura 10, observa-se novamente determinados instantes em que o valor da
distancia de Mahalanobis € superior ao limite de controle T, sinalizando alertas de ocorréncia de
eventos discrepantes. Verificamos que apesar do Fator I registrar o maior pico no dia 5 de Julho, o
Fator II supera em cerca de 16% na quantidade de outliers detectados, sendo o fator responsavel
por influenciar significativamente na geracao de tais eventos. Portanto, o Fator Qualidade do Ar,
aponta para o comportamento discrepante das varidveis monitoradas relacionadas a poluicdo do
ar, monoxido de carbono (CO) e di6xido de nitrogénio (NO;), em determinados periodos do més
de Julho de 2017 da cidade de Rois. A andlise deste fator pode ser ttil para apontar tendéncias
dos niveis de qualidade do ar, contribuindo para o monitoramento efetivo dos indices de polui¢ao

ambiental da cidade.

4.2 Resultados da Analise Multidimensional - offline

Os dados coletados para essa abordagem foram organizados em um tensor com
dimensdes 360 (tempo em dias) x 6 (varidveis ambientais) x 4 (cidades monitoradas). Para
esta abordagem, as medidas consideradas foram semelhantes a abordagem multivariada, a saber:
temperatura, umidade, luminosidade, monéxido de carbono, diéxido de nitrogénio e niveis de
ruido. As varidveis foram monitoradas durante um periodo de 15 dias (01/07/2017 - 15/07/2017),
para quatro cidades distintas (Elda e Rois da Espanha, Nuremberg da Alemanha, e Tallinn da
Estonia), que produziram 360 observagdes discretizadas em horas. Além disso, para a realizacio
da anélise e aplicacdo dos métodos, padronizamos os dados coletados como outdoor. Assim, o

modelo de decomposi¢do multidimensional HOSVD ¢€ aplicado sobre o tensor de dados a fim de
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se obter as relagdes existentes entre as varidveis de todas as suas dimensoes.

Inicialmente realizamos uma andlise dos dados com o objetivo de identificar os
padrdes das séries temporais de dados relacionados a cada cidade analisada. Para a cidade
de Elda, a Figura 11 mostra dois conjuntos de picos com duragdo de quatro horas destacados
em vermelho para as duas varidveis relacionadas aos gases poluentes, didéxido de nitrogénio e
monoxido de carbono, pela manha e outras pela tarde. No turno da manha, observamos uma
concentragdo de picos entre 10h e 13h, enquanto que a tarde hd uma concentracdo de picos entre
17h e 20h nos dias 01/07 a 05/07, com destaque para o dia 05/07 em que o intervalo de desvio

durou cinco horas.

Figura 11 — Série Temporal - Cidade de Elda
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Fonte: elaborado pelo autor (2020).

Na Figura 12, temos a série temporal da cidade de Rois (agora com 30 picos
destacados em vermelho, também para as varidveis didéxido de nitrogénio e mondxido de
carbono). Semelhante a cidade de Elda, notamos uma concentracio de picos nos primeiros cinco
dias da manha e da tarde, mas com duragdo de trés horas. No turno da manha a concentragao dos
picos ficou entre 7h e 9h, enquanto a tarde a concentragdo de picos ocorreu entre 14h e 16h dos
dias 01/07 a 05/07.

A figura 13 mostra as séries temporais da cidade de Nuremberg, cujos 30 picos
(marcados em vermelho) estdo concentrados entre os dias 08/07 a 12/07 de manha (6h as 8h) e
pela tarde (13h as 15h), com duracdo de trés horas também para os gases poluentes, di6xido de
nitrogénio e monoxido de carbono.

Por fim, a Figura 14 apresenta as séries temporais da cidade de Tallin, cujos 32 picos
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Figura 12 — Série Temporal - Cidade de Rois
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Fonte: elaborado pelo autor (2020).

Figura 13 — Série Temporal - Cidade de Nuremberg
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Fonte: elaborado pelo autor (2020).

(destacados em vermelho) estdo concentrados nos ultimos dias da série a tarde (08/07 a 14/07),
com cinco horas de duragdo novamente para as varidveis, diéxido de nitrogénio e monéxido de
carbono. Os picos da tarde estdo concentrados entre as 16h as 20h, destacando os dois tltimos
desvios que apareceram isoladamente no décimo quarto dia. Como pode ser visto em todos os
gréficos das Figuras 11, 12, 13 e 14, vérios aumentos constantes e acentuados declinios ocorrem
especialmente para as varidveis gases poluentes, didoxido de nitrogénio e mondxido de carbono,
apresentando desvios periddicos em relac@o as outras varidveis das séries temporais. Nesta
perspectiva, as demais varidveis ndo apresentaram desvios significativos no dominio do tempo.

De acordo com a funcdo yy apresentada anteriormente, calculamos os fatores
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Figura 14 — Série Temporal - Cidade de Tallin
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Fonte: elaborado pelo autor (2020).

matriciais Uy, U, U3z e o tensor nicleo S. A decomposi¢cao nos permite identificar diferentes
padrdes através da interpretacao dos componentes ou fatores selecionados nas matrizes fatores.
Esses componentes resumem os padrdes de informacdes em cada dimensdo. Uma maneira de
selecionar o nimero apropriado de componentes € calcular a porcentagem cumulativa dos valores
proprios ou a porcentagem acumulada da variacdo explicada na respectiva dimensdo de interesse.

Para investigar a dinamica temporal das medidas detectadas e a relagdo entre elas e
as varidveis ambientais, analisamos a dimensao temporal e as varidveis detectadas. As Figuras 15
e 16 apresentam a porcentagem de variacdo explicada para os fatores da matriz Uy, relacionados
a dimensao do tempo (Figura 15) e Uy, relacionado as varidveis ambientais medidas (Figura 16).
Com uma porcentagem de 90,5 % de variacdo cumulativa para os dois primeiros componentes
da matriz de fatores U; e 84,5 % para a matriz de fatores U; o modelo atinge uma variacao
explicada satisfatoria.

A Figura 17 mostra os perfis dos padrdes temporais dos componentes selecionados na
matriz fatorial Uj. Observamos um padrao ciclico no comportamento de ambos os componentes,
o principal componente I (CP I) e o principal componente II (CP II). O CP I apresenta valores
méaximos padrdo dentro de uma periodicidade que ocorre a cada 12 horas, retornando logo
apos a origem do sistema de coordenadas. Assim, a partir da interpretacdo da PC I, podemos
inferir que mudancas nos padrdes das varidveis sensoriais ambientais ocorrem a cada metade
do periodo do dia, retornando logo ap6s seu estado normal. O CP II apresenta um padrao de
periodicidade semelhante quando comparado ao CP I. Embora neste componente haja uma

alternancia entre picos mdximos e minimos de valores, permitindo inferir que nem sempre o



Figura 15 — Variancia explicada da matriz de fatores - dimensao temporal
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Figura 16 — Variincia explicada da matriz de fatores - dimensdo varidveis ambientais
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padrdo de normalidade das varidveis detectadas no ambiente € atingido novamente, esses padroes
podem ir de uma extremidade a outra.

A fatoracdo também nos permite verificar as interacdes correspondentes em outros
modos. A Figura 18 mostra o padrao de relacionamento das varidveis medidas e dos componentes
selecionados do modelo multidimensional. As varidveis temperatura e umidade destacam-se
com os valores mais altos para CP II, enquanto que para CP I as mesmas varidveis se destacam,
permitindo inferir que as varidveis temperatura e umidade estdo sempre alternando entre padrdes

ciclicos de comportamento.

Ap6s gerar os fatores matriciais da funcdo yy, aplicamos o algoritmo de clustering
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Figura 17 — U - perfis de padrdes do modo temporal
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Figura 18 — U, - perfis de padroes do modo varidveis ambientais

0.7

T
_ IlcrI
0.6 - [ Jcpn

0 u
-0.1 —
02 | | | |

Temperatura Umidade Luminosidade NO2 CO Ruido

Varidaveis Ambientais

Fonte: elaborado pelo autor (2020).

aos componentes selecionados da matriz U; do modelo multidimensional. Para estimar o desem-
penho dos algoritmos de clustering para os clusters gerados, adotamos o valor do coeficiente
Silhouette (MUR et al., 2016) para estimar a medida padrdo para verificar a qualidade dos
clusters e usa-la para determinar a melhor formacgao de cluster. A Figura 19 abaixo mostra as
curvas Silhouette para o CP I e a Figura 20 para a CP II, que avaliam a qualidade de cada grupo.
De acordo com a Figura 19, enquanto para o CP I o coeficiente mais alto de Silhouette obteve
um valor de 0,92 para dois clusters, para o CP II (Figura 20) o valor cai para 0,86 para a mesma
quantidade de clusters. Quando aumentamos o nimero de clusters, o coeficiente diminui, com

um pequeno aumento de quatro clusters. Assim, pelo coeficiente Silhouette, temos dois clusters
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gerados pela funcdo yc parao CPIe o CP IL

Figura 19 — U, - perfis de padroes do modo varidveis ambientais
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Figura 20 — U, - perfis de padrdes do modo varidveis ambientais
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Por fim, identificamos um conjunto de eventos isolados (P) de padrdes regulares
como resultado da fun¢do Yy executada sobre Yy combinada com as fungdes Y. Wy calcula
a distancia de Mahalanobis sobre cada cluster gerado a partir do CP I e CP II. A Tabela 10
apresenta a distribuicdo de cluster para cada componente principal extraido do método HOSVD
combinado com o algoritmo k-Means. Nesta tabela, temos a divisdo de cada cluster gerada
no respectivo componente principal selecionado. No primeiro componente principal (CP I),

identificamos uma classificagdo de 360 observacdes em dois clusters; no Cluster 1 (com 155
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eventos), o0 método proposto detecta 41 outliers, resultando em uma porcentagem de 26,45% de
outliers para esse cluster. Por outro lado, para o Cluster 2 com um nimero mais substancial de
eventos em cluster (205 eventos), o método detectou 30 outliers (produzindo uma porcentagem
de 26,45% dos outliers detectados). Para o segundo componente principal (CP II), as 360
observagoes também classificamos em dois clusters, onde para o Cluster 1 (com 150 eventos),
o método detectou 30 valores extremos, produzindo uma porcentagem de 20,00% de valores
extremos detectados neste cluster. Por outro lado, para o Cluster 2 com 210 eventos em cluster,
o método detectou 32 valores discrepantes (produzindo uma porcentagem de 15,24% dos valores

discrepantes detectados).

Tabela 10 — Distribuicao de clusters - média de HOSVD + k

Comp. Clusters #events |®P| Percentage

0 360 - -
CPI 1 155 41 26.45%
2 205 30 14.63%
0 360 - -
CpPIl 1 150 30 20.00%
2 210 32 15.24%

Fonte: elaborado pelo autor (2020).

As Figuras 21, 22, 23 e 24 mostram os eventos para cada cluster com seus respectivos
componentes principais. Para o CP I, os clusters I e 11 apresentam um padrdo cujos valores
extremos estdo nos primeiros cinco dias do més. No cluster I (Figura 21), que concentra 155
eventos (de acordo com a Tabela 10), 41 outliers (em vermelho) sao identificados e divididos
em dois momentos distintos: manha (10h - 13h) e tarde (17h - 20h) entre 01/07 e 05/07, com
destaque para o dia 05/07, que cobre uma janela de tempo estendida (17h - 21h). Ao verificar os
dados originais, notamos que esses momentos ocorreram com as varidveis monoxido de carbono
e diéxido de nitrogénio na cidade de Elda (Figura 11). Isso permite inferir que o cluster I do CP
I esta relacionado com os eventos ambientais ocorridos na cidade de Elda. Além disso, uma vez
que o mesmo padrao encontrado nos dados transformados € observado nos dados originais, €
possivel observarmos também o sucesso do método na economia do custo computacional. Desta
forma, como os dados de séries temporais apresentam um comportamento dindmico no contexto
do monitoramento ambiental urbano, o sucesso da proposta apresentada neste tese pode ser
estendida para um conjunto de dados qualquer com um maior ndmero de varidveis. No cluster 11
(Figura 22), foram classificados 205 eventos (como na Tabela 1), com 30 outliers destacados

em vermelho (conforme Tabela 10) identificados e também divididos em dois grupos distintos.
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momentos, manha (7h - 9h) e tarde (14h - 16h). A Figura 12 mostra os gases poluentes da cidade
de Rois, o que significa que o cluster 11 estd relacionado com os eventos ambientais ocorridos na

cidade de Rois.

Figura 21 — Detecg¢ao de outliers - CP I - Cluster I
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Figura 22 — Deteccao de outliers - CP I - Cluster 11
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Para o CP II, os agrupamentos I e II apresentam um padrio cujos valores extremos
estdo entre 08/07 e 14/07. No cluster 1 (Figura 23), que inclui 150 eventos (de acordo com a
Tabela 10), 30 outliers (marcados em vermelho) sao identificados entre 08/07 e 12/07, em as
manhas (6h - 8h) e as tardes (13h - 15h). Ao verificar as séries temporais dos dados, observamos

que esses periodos correspondem aos desvios relacionados as varidveis de monoxido de carbono
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Figura 23 — Deteccao de outliers - CP II - Cluster I
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Figura 24 — Deteccdo de outliers - CP II - Cluster II
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e diéxido de nitrogé€nio na cidade de Nuremberg (Figura 13). Isso permite inferir que o cluster
I do CP II se encaixa nos eventos de Nuremberg. No cluster 1l (Figura 24), classificamos 210
eventos (de acordo com a Tabela 10), com 32 valores extremos marcados em vermelho, entre
os dias 08/07 a 14/07 a tarde (16h - 20h), destacando os dois tltimos desvios que apareceram
isoladamente no décimo quarto dia (16h - 18h). Novamente, analisando as séries temporais dos
dados, os desvios do cluster 11 ocorreram nos gases poluentes da cidade de Tallin (Figura 14), o
que nos permite concluir que o cluster Il se encaixa nos eventos de Tallin.

Calculamos a distancia de Mahalanobis, através da aplicacdo da funcdo yp, em

cada cluster gerado nos respectivos componentes principais com um valor limite de decisao
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Ty calculado para cada cluster. Esse limite de decisdo captura a estrutura geral dos eventos
regulares, indicando os dados que, acima desse limite, divergem da normalidade do conjunto de
observagdes temporais. Portanto, os valores limite encontrados para cada cluster sao destacados
com a linha vermelha nos graficos das Figuras 21, 22, 23 e 24, a saber: CPI - Cluster 1, Ty, = 0,11
(cidade de Elda); CPI - Cluster 11, Ty = 0,12 (cidade de Rois); CPII - Cluster 1, Ty, = 0, 14
(cidade de Nuremberg); CPII - Cluster 11, Ty, = 0, 13 (cidade de Tallin).

Além disso, os limites nos permitem quantificar o nimero de eventos anormais em
cada cluster, bem como detectar padrdes acima desses limites. Valores acima do limite calculado
sdo discrepantes. E importante destacar que devemos detectar ou remover os valores discrepantes,
porque um discrepante pode ser um evento real, por exemplo, um evento que indica um tsunami
ou terremoto.

Entre os valores discrepantes encontrados, os mais significativos correspondem a
eventos relacionados a momentos em que varidveis especificas, como didxido de nitrogénio e
monoéxido de carbono, oscilaram abruptamente, provavelmente causadas por alguns erros de
medicdo dos sensores ou pela ocorréncia de algum fendmeno fisico na regido . Verificamos esse
comportamento nos clusters dos dois componentes principais. Os outros eventos anormais estao

relacionados a pequenas variacoes das varidveis em intervalos de tempo especificos.

4.3 Resultados da Analise Multidimensional - online

Nesta secdo, ilustramos nosso método de deteccdo de outlier online, conforme
apresentado com o objetivo de detectar outliers das varidveis ambientais monitoradas dos
espacgos urbanos das cidades. Uma comparacdo de desempenho foi realizada com base em
simulacdes e os resultados sdo comparados com os resultados obtidos por uma pesquisa nossa
(SOUZA et al., 2019a), publicada anteriormente.

Os dados coletados para essa abordagem foram organizados em um tensor com
dimensdes 360 (tempo em dias) x 6 (varidveis ambientais) X 4 (cidades monitoradas). Para
esta abordagem, as medidas consideradas foram semelhantes a abordagem multivariada, a saber:
temperatura, umidade, luminosidade, mono6xido de carbono, di6xido de nitrogénio e niveis de
ruido. As varidveis foram monitoradas durante um periodo de 15 dias (01/07/2017 - 15/07/2017),
para quatro cidades distintas (Elda e Rois da Espanha, Nuremberg da Alemanha, e Tallinn da
Estonia), que produziram 360 observagdes discretizadas em horas. Portanto, através de uma

janela deslizante, € gerado um modelo de observacido com o fluxo de dados mais recentes, onde
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o modelo € atualizado regularmente.

Os boxplots dos valores reais coletados pelos sensores da plataforma Smart Citizen
das cidades de Helsinque, Tuusula e Lohja sdo apresentados nas Figuras 25 e 26. Foram
considerados sensores externos por um periodo de 16 dias (1 de dezembro a 16 de dezembro de
2018), totalizando um banco de 381 horas de monitoramento das oito varidveis ambientais. Esses
locais foram selecionados porque oferecem nds de sensores online onde as medi¢des podem ser
realizadas em tempo real sem dados faltantes.

Observando o padrao de comportamento dos dados, percebemos que as varidveis
luminosidade e material particulado (PM 1, PM 10 e PM 2.5) foram as que apresentaram
valores mais discrepantes em relacdo as demais varidveis. Esse comportamento da varidvel
luminosidade € explicado pela alternancia entre picos e vales de seus valores, pois, ao entardecer,
a luminosidade nas cidades € reduzida consideravelmente. Por outro lado, para as varidveis PM

1,PM 10 e PM 2,5, o comportamento discrepante pode estar relacionado a areas com poluicao

atmosférica significativa.

Figura 25 — Dados Originais
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Fonte: elaborado pelo autor (2020).

A utilizacao da janela deslizante permite processar os dados em lotes menores por
vez, geralmente para representar uma vizinhanca de pontos nos dados. Portanto, usando uma
banda fixa de 24 horas, atualizamos os dados a cada hora, ou seja, quando novos dados chegaram
em um determinado instante, o método foi atualizado. A escolha de atualizar a janela deslizante a

cada hora em uma janela fixa de 24 horas foi decidida, pois foi determinado que, com um aumento
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Figura 26 — continuagio.
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Fonte: elaborado pelo autor (2020).

nesse periodo, os picos mais curtos podem ser eliminados e os outliers podem ser camuflados. Ou
seja, se a janela for muito grande, a janela podera conter informagdes desatualizadas e a precisdo
do modelo diminuird (NGUYEN et al., 2015). Assim, a partir dos resultados da decomposi¢ao
tensorial, analisamos a dimensd@o temporal uma vez que focamos na andlise das séries temporais
do modelo.

A Figura 27 apresenta o modelo de monitoramento online no qual, a cada hora, ou
seja, a cada momento em que novos dados chegam, a decomposi¢do do modelo multidimensional
¢ atualizada. Assim, nossa janela deslizante se move ao longo de uma janela fixa de 24 horas e
por toda essa janela, os dados sdo atualizados com uma granularidade de 1 hora até que toda a
série temporal seja contemplada, onde observamos ao longo do processo a dinamica temporal dos
dados e seus efeitos no restante da faixa da janela deslizante enquanto ela se move. Por exemplo,
a Figura 27 apresenta o monitoramento online para o primeiro e o segundo dia e a mudanga na
dindmica do comportamento temporal a medida que novos dados s@o incorporados ao modelo
multidimensional. Para um melhor entendimento, o primeiro subplot da Figura 27 mostra as
primeiras 24 horas consideradas na andlise do modelo, depois a janela se move (movendo-se para
o segundo dia) a cada 1 hora e, quando um novo dado entra, o dltimo dado da série temporal é
descartado e, entdo, o modelo € atualizado. Esse processo € repetido até que toda a série temporal
seja contemplada.

Para uma melhor visualizacdo, a Figura 28 expande o primeiro subplot da Figura 27,

onde observamos o monitoramento online (com a janela deslizante) e adicionamos uma compa-



Figura 27 — Monitoramento online - Dia 1 e Dia 2.
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Fonte: elaborado pelo autor (2020).

racdo com o monitoramento offline (monitorando 24 horas), além de estabelecer os limites de

deteccdo para ambas as abordagens. Assim, observamos que o monitoramento online através da

janela deslizante (linha vermelha) identifica um nimero maior de picos, apontando para uma

maior varia¢do na dindmica dos dados do que em relacdo ao monitoramento offline que identifica

apenas um vale mais expressivo com seus respectivos dois picos (linha azul). Como os pontos do

vale sdo cercados por dois vizinhos maiores (imediatamente anterior e posterior), esse resultado

corrobora a hipétese de que o monitoramento offline nao representa uma boa aproximacgao dos

dados para monitoramento, ao contrario do monitoramento online que representa uma melhor

aproximacdo desses pontos, revelando a granularidade dos outliers (NGUYEN et al., 2015).

Figura 28 — Monitoramento online versus monitoramento offline - Dia 1.
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Outro aspecto importante estd na andlise da variacdo do limiar que € atualizado de
acordo com o progresso da janela deslizante, ou seja, na perspectiva do monitoramento online
gerando um limiar dindmico a cada instante. Por outro lado, da perspectiva do monitoramento
offline, é observado um limiar estatico ao longo de toda a janela monitorada. Assim, a Figura 29
mostra a dindmica do limiar na identificacdo dos outliers, em que flutua¢des sdo observadas
ao longo da série temporal para o monitoramento online. A andlise de um limiar dindmico
na detec¢do de outlier sob a perspectiva do monitoramento ambiental urbano ainda € escassa
na literatura. No entanto, a detec¢do de outliers da perspectiva do trafego de rede tem sido
amplamente estudada. Por exemplo, € observado em alguns trabalhos como (BHUYAN et al.,
2015; JUN et al., 2014) que limites dindmicos melhoram a precisdo de detec¢ao de valores
extremos, enquanto limites estdticos resultam em menor precisdo de detec¢do. No contexto
do monitoramento ambiental urbano, esse fato pode ser verificado quando se compara o limiar
dinamico utilizado nesta tese com o limiar estético utilizado em uma pesquisa nossa (SOUZA et

al., 2019a), publicada anteriormente, que apresentou menor precisao.

Figura 29 — Limiar do monitoramento online.
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Fonte: elaborado pelo autor (2020).

A medida que a janela deslizante de um fluxo de dados se move e os dados antigos
expiram e novos dados chegam, € possivel descobrir os outliers dos fluxos de dados a qualquer
momento. Nesta perspectiva, a Figura 30 apresenta as varidveis que estavam ao longo de todas
as janelas (discriminadas no eixo x), a partir do fluxo de dados de entrada no modelo. Além
disso, qual a janela que exibe uma quantidade maior de outliers e qual € a janela que recebe

o menor nimero de outliers. Também podemos considerar uma série de janelas deslizantes e
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observar a dinamica do arranjo desses valores extremos ao longo do intervalo, de acordo com a
evolucao temporal. Considere a janela w2 como a que apresentou o maior nimero de outliers,
na qual observamos um total de nove outliers, enquanto a janela w12 foi a que apresentou o
menor nimero de valores discrepantes com apenas um outlier. Descobrimos que os intervalos
entre as janelas w1 e w10 eram aqueles com maior concentragdo de outliers, enquanto as janelas
restantes apresentaram uma redu¢do no nimero de outliers (principalmente nas janelas wll e
w12), passando de uma média de 4,5 outliers por janela para uma média de 3,5. Como um todo,
0 monitoramento resulta em 16 janelas, totalizando 66 discrepantes. Além disso, o padrao de
eventos gerado muda com a janela de dados deslizantes, portanto, ¢ um modelo de deteccao
de padrao varidvel. Esse método pode capturar a dindmica de um sistema varidvel no tempo e
¢ adequado para descrever o comportamento dos dados a partir do monitoramento ambiental

urbano varidvel no tempo.

Figura 30 — Deteccdo de outliers para janelas deslizantes.
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Fonte: elaborado pelo autor (2020).

4.4 Avaliacao de desempenho

Nesta secdo, avaliamos o desempenho das abordagens, multivariada e multidimensio-
nal, em termos das Curvas de Caracteristica Operacional do Receptor (ROC) (FAWCETT, 2006).
A curva ROC consiste em plotar a taxa verdadeiro positivo (True Positive Rate, TPR), onde os
rétulos dos outliers foram definidos na Se¢do 3.3 desta tese, contra a taxa de falso positivo (False
Positive Rate, FPR). Além disso, uma abordagem para avaliar a significancia estatistica de uma

curva ROC € calcular a ”area sob a curva”, que mensura o desempenho das abordagens - maiores
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valores de AUC significam uma melhor abordagem.

Na Figura 31, comparamos o desempenho de detec¢ao de outlier derivado do mé-
todo multivariado offline (andlise fatorial exploratéria) com o método multidimensional offline
(HOSVD + kmeans) e o método multidimensional online (HOSVD associado ao método da
janela deslizante). Assim, os resultados mostrados na Figura 31 exibem uma AUC maior (0,91)
para o método multidimensional offline e uma AUC inferior (0,75) para o método multivariado
offline. As curvas revelam também que, como a AUC da abordagem multivariada offfine é
menor do que a AUC da abordagem multidimensional offline, esse resultado aponta para uma
melhor eficiéncia do método HOSVD offline na detec¢do de outlier em comparacao ao método
multivariado offline. Entretanto, ambas as abordagens quando comparadas com o método multidi-
mensional online, apresentam uma menor eficiéncia, uma vez que para o método HOSVD online
a AUC foi superior (0,98) as outras duas abordagens. Portanto, observamos que o método online
apresenta uma supremacia sobre os métodos offline. Além disso, o fendmeno de superioridade
dos métodos multidimensionais se deve ao fato de que o modelo explora uma estrutura mais rica
de informacao, haja vista que, o método HOSVD decompds os conjuntos de dados considerando

as trés dimensdes do problema (tempo, varidveis ambientais e espago).

Figura 31 — Avaliacdo de desempenho dos métodos de detec¢do de outliers: multivariado X

multidimensional.
1 \
AUC =091
0.8}
2
é AUC =0.75
0 0.6 Método Multivariado - Offline =
= Método Multidimensional - Offline
'g Método Multidimensional - Online
S04t E
g AUC =0.98
=
[
0.2} J
0 ! ! ! ! ! ! ! ! !
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
False Positive Rate

Fonte: elaborado pelo autor (2020).

Calculando a média das abordagens multidimensionais para o método HOSVD
(Figura 31), temos uma AUC média de 95%, enquanto para a abordagem multivariada, temos

uma AUC de 75%, com um ganho de 20% na precisio da detec¢ao considerando a abordagem
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multidimensional (offline e online). Dessa forma, os resultados mostraram maior eficiéncia
para os métodos multidimensionais na detec¢ao de outliers quando comparados a abordagem

multivariada em termos da AUC.

4.5 Sumairio do capitulo

Ap0s a realizagdo da andlise dos dados neste capitulo, vislumbramos o potencial
de aplicagdo da andlise multivariada, via anélise fatorial exploratéria e, multidimensional, via
decomposicao HOSVD no contexto do monitoramento ambiental urbano inteligente para a detec-
cdo de outliers. Os resultados derivados das trés abordagens propostas, indicaram perspectivas e
contribuicdes distintas tanto para o modelo multivariado quanto para o modelo multidimensional,
que vao além de simples visualizacdes de disposi¢des gréficas dos fatores de carregamento, mas
também por permitir investigar e explorar os padroes de outliers detectados. Para a abordagem
multivariada, fatores latentes sdo extraidos e nomeados a partir do modelo fatorial; para a aborda-
gem multidimensional offline, uma estrutura latente € derivada, revelando os padrdes criticos do
comportamento das varidveis ambientais sensoriadas a partir da série espaco-temporal retornada
do modelo multidimensional; e finalmente, para a abordagem multidimensional online, através
da associacdo do método multidimensional com a estratégia da janela deslizante, o modelo
latente gerou uma estrutura em tempo real que capta o instante em que determinado evento muda
ou um novo evento € introduzido na série temporal, indicando a ocorréncia instantanea de um
evento incomum. Por fim, o capitulo que se segue corresponde ao dltimo desta tese e apresentara

algumas consideragdes finais deste trabalho e perspectivas de trabalhos futuros.
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5 CONCLUSAO

Nesta tese, buscamos demonstrar a viabilidade da aplica¢do de ferramentas matema-
ticas da andlise multivariada e multidimensional de dados na detec¢do de outliers, no contexto do
monitoramento ambiental urbano com o intuito de contribuir para a extragdo de informacdes mais
inteligentes e melhorar a confiabilidade da tomada de decisdo por parte dos gestores publicos
no gerenciamento dos ambientes urbanos das cidades. Para tanto, utilizando trés abordagens
distintas, a saber: abordagem multivariada offline, em que modelamos os dados como matrizes,
suprimindo uma de suas dimensdes, e realizamos uma andlise multivariada offfine para a detecgdo
de outliers; abordagem multidimensional offline, em que modelamos os dados como um tensor
de terceira ordem, e realizamos uma anélise multidimensional offline na deteccao de outliers; e
abordagem multidimensional online, em que modelamos os dados como um tensor de terceira
ordem, e realizamos uma andlise multidimensional online na detec¢ao de outliers.

Em nossa abordagem de detecc@o de outliers offline multivariada para dados de
monitoramento de ambientes urbanos inteligentes, nos baseamos na Anélise Fatorial Exploratéria
(contribuicdo #1), e obtivemos uma estrutura fatorial-base revelando os fatores latentes mais
representativos, os quais foram nomeados, a saber: Fator Condicdes Climaticas e Fator
Qualidade do Ar, (respostas a QP #1). A partir dos fatores latentes extraidos pelo modelo
multivariado, a distdncia de Mahalanobis foi calculada sobre os escores dos fatores, tomando os
valores da estatistica como um recurso de identificagao de eventos discrepantes, caso ultrapassem
o limite de controle estabelecido. Padrdes de outliers foram identificados para ambos os fatores:
para o Fator Condi¢des Climaticas, constatamos que as varidveis ambientais, temperatura e
umidade, foram as responsdveis por gerar o comportamento discrepante; para o Fator Qualidade
do Ar, as varidveis ambientais, monoxido de carbono e didxido de nitrogénio, foram as que
influenciaram no comportamento andmalo dos dados. Além disso, avaliando o desempenho da
deteccdo de outliers dessa abordagem mensurando a significancia estatistica de uma curva ROC
através da “area sob a curva” (AUC), obtivemos uma AUC de cerca de 75%. Portanto, o método
multivariado via andlise fatorial exploratdria aponta para a solucdo do problema destacado na
Secdo 1.2 e confirma a Hipétese #1 (vide Se¢do 1.3).

Ja nossa abordagem de deteccao de outliers offline multidimensional, com base na
combinagdo de técnicas, de decomposi¢do tensorial e multivariada para reconhecer padroes de
dados coletados de sensores urbanos inteligentes (contribui¢io #2), geramos um modelo de

deteccdo de outliers para o monitoramento ambiental urbano. Para este fim, caracterizamos
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as interacdes de maneira multidimensional, através do método de fatoragdo tensorial HOSVD
para extrair estruturas latentes. Como resultado, nosso método fornece uma nova abordagem
de agrupamento que leva em consideragdo informacgdes de diferentes dimensdes e permite uma
melhor interpretacdo dos padrdes espaco-temporal dos dados subjacentes, a partir do acesso
ao histdrico de dados da série espago-temporal decomposta pelo modelo multidimensional
(resposta a QP #2). Portanto, nesta abordagem ndo ha qualquer restricdo a nenhuma dimensao
considerada nos conjuntos de dados analisados, viabilizando uma andlise mais profunda de todas
as dindmicas intrinsecas as varidveis latentes investigadas e promovendo uma interpretagdo mais
clara das informacdes obtidas a partir dos dados originais, identificando padrdes caracteristicos e
similaridades entre os atributos. Embora o modelo de fatoragao tensorial retorne nas matrizes
fatores decompostas, tanto informagdes espaciais como temporais, utilizamos implicitamente as
informagdes espaciais, uma vez que as matrizes fatores englobam a influéncia dessa dimensdo em
seus componentes, enriquecendo na dimensao temporal analisada as informagdes relacionadas
aos espacos urbanos inteligentes. Além disso, para esta abordagem a significancia estatistica
retornada pela curva ROC através da “drea sob a curva” (AUC) foi de cerca de 91%. Enfatiza-se
ainda que, as estratégias de deteccao de outliers adotadas nesta tese contribuiram para solucionar
uma das limitagdes encontradas em muitos trabalhos na literatura, que € meramente a aplicacao de
modelos multivariados, uma vez que esta pesquisa considerou ndo apenas a natureza multivariada
dos dados coletados, mas explorou todas as dimensdes reais do problema. Desta forma, o método
multidimensional via a decomposi¢do HOSVD aponta para a solu¢dao do problema destacado na
Secdo 1.2, sendo capaz de caracterizar e revelar padroes multidimensionais ocultos as técnicas
bidimensionais tradicionais de andlise de dados, e confirma a Hipdtese #2 (vide Secao 1.3).
Por fim, em nossa abordagem de detec¢ao de outliers online multidimensional,
utilizamos a técnica da janela deslizante para fornecer a detec¢do online (contribuigdo #3),
objetivando extrair as variacdes que sdo representacdes dos instantes de ocorréncias de um
evento especifico, extraindo com eficiéncia a dinamica do processo (resposta a QP #3). Ademais,
para esta abordagem online a significancia estatistica retornada pela curva ROC através da “area
sob a curva” (AUC) foi de cerca de 98%. Além disso, contribuimos com a literatura incorporando
uma nova andlise tensorial baseada em janela (do inglés, Window-based Tensor Analysis - WTA).
Assim, 0 método multidimensional via a decomposicio HOSVD associado ao método da janela
deslizante também mitiga o problema colocado na Secdo 1.2 e confirma a Hipétese #3.

Com o nimero cada vez maior de fontes heterogéneas de dados, particularmente de
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ambientes urbanos inteligentes, a presente tese contribui com uma nova abordagem de extracao
conhecimento e obten¢do de informacdes uteis para o melhor monitoramento desses dados. Além
disso, fornece uma nova possibilidade de identificacdo de padrdes de dados que se desviam
notavelmente do comportamento esperado, explorando suas interacdes espago-temporais e suas
complexidades cuja andlise pode impactar na compreensao de problemas ambientais cada vez
mais recorrentes em grandes centros urbanos, tais como mudangas climéticas, niveis de ruido e
poluicdo do ar. Acreditamos que a presente tese pode auxiliar os gestores publicos das cidades a

tomar decisoes orientadas a evidéncias cientificas.

5.1 Limitacoes e perspectivas

E importante mencionar que os métodos aplicados em cada abordagem precisam de
um numero considerdvel de amostras para detectar outliers com maior sucesso. Esse requisito
causa impacto sobre aplicagdes em tempo real.

Além disso, apesar de capturar padrdes usando matrizes fatores, as interagdes comuns
também sdo caracterizadas no tensor do niicleo, o que pode ser considerado posteriormente como
parametros de peso em modelos latentes. Uma abordagem adicional baseada em um modelo de
fatoracdo probabilistica combinado com uma abordagem tensorial caracterizaria as dependéncias
e interagOes entre as diferentes dimensdes em um ambiente de alta dimensao. Para além, em
nossa pesquisa futura, planejamos continuar explorando nossa abordagem proposta nos quatro
aspectos a seguir: primeiro, incorporar a janela deslizante nos outros modos de decomposicao
multidimensional, considerando o aspecto dindmico das outras dimensdes, bem como para
explorar outros tipos de modelos de janelas, como janelas de marcos, janelas inclinadas e janelas
desbotadas (NGUYEN et al., 2015). Segundo, propor novas abordagens online usando outras
decomposicdes multidimensionais. Terceiro, utilizar outras aplicagdes da vida real de nossa
abordagem proposta, como deteccdo de injecdo de dados falsos em cidades inteligentes, além
de avaliar a reducdo de alarmes falsos. Por fim, além de trabalhar com a detec¢do de outliers,
explorar o seu diagndstico, identificando as potenciais varidveis responsdveis pela geracido dos
respectivos outliers.

Existem vdrias outras dire¢des promissoras para pesquisas futuras na deteccao de
outliers, para além da abordagem em computagdo urbana. Por exemplo, a natureza multidimensi-
onal também pode ser evidenciada em dados coletados no contexto da apicultura de precisao

(BRAGA, 2020), em que um arranjo multidimensional, com diferentes instantes de monito-
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ramento (dimensdo temporal) X varidveis fisicas sensoriadas (dimensdo atributos fisicos) x
apidrios (dimensao espacial), pode ser explorado para a deteccao de outliers, podendo indicar
niveis criticos de bem estar das colmeias. Na drea médica, a deteccio de outliers também pode
ser explorada, em que um modelo multidimensional (pacientes X features X cendrios) pode ser
utilizado para andlise de registros médicos eletronicos, onde cada cendrio pode representar sinais
de eletrocardiograma (ECG), ou parametros de exames de sangue, ou imagens (raios-x), etc.
Desta forma, uma nova abordagem no monitoramento de satide de pacientes pode ser derivada,
podendo indicar inclusive novos surtos de doencas, bem como anomalias nos registros médicos
de saude das pessoas. No dominio das redes socais, a nossa abordagem também pode fornecer
uma nova possibilidade de detec¢do de outliers. Dados provenientes de redes como Twitter ou
Facebook, podem ser usados para construir um tensor multidimensional (usudrio X localizagdao
X tempo), em que podemos detectar em cada instante graus elevados de proximidade entre
pessoas, bem como também pessoas, links e comunidades and6malas. No monitoramento de
qualidade de dgua, nossa abordagem também encontra forte possibilidade de aplicacio, uma vez
que construindo um tensor multidimensional (locais X varidveis X tempo), podemos descobrir
nao apenas localiza¢des anormais, mas também instantes de tempo e medicdes que estao mais
relacionadas a eventos discrepantes. Assim, os métodos de detec¢do de outliers desenvolvidos
e derivados nesta tese, podem ser aplicados a uma ampla gama de dados complexos como
séries temporais, padrdes sequenciais, dados de redes, dados espaco-temporais (incluindo dados

geoespaciais), dados de objetos mdveis, dados de sistemas fisicos cibernéticos, etc.

5.2 Publicacoes

Seguem as publicagdes decorrentes da pesquisa ao longo do doutorado:

(i) Artigos completos em periodicos:

SOUZA, T. 1. A.; AQUINO, A. L. L.; GOMES, D. G. An Online Method to Detect
Urban Computing Outliers via Higher-Order Singular Value Decomposition. Sensors, v. 19, p.
4464, 2019.

SOUZA, T. 1. A.; AQUINO, A. L. L.; GOMES, D. G. A method to detect data
outliers from smart urban spaces via tensor analysis. Future Generation Computer Systems, v.
92, p. 290-301, 2019

(ii) Artigos completos em anais de conferéncia:

SOUZA,T. 1. A.; AQUINO, A. L. L.; GOMES, D. G. Monitoramento Ambiental de
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Cidades Urbanas: Detectando Outliers via Andlise Fatorial Exploratéria. XXXVIII Congresso
da Sociedade Brasileira de Computagao (CSBC), 2018. v. 1. p. 17-26.

SOUZA, T. I. A.; MAGALHAES, D. M. V.; AQUINO, A. L. L.; GOMES, D. G.
Um Método para Deteccdo e Diagnéstico de Outliers em Dados Urbanos via Andlise Multidi-
mensional. Anais do Simpésio Brasileiro de Redes de Computadores e Sistemas Distribuidos
(SBRC), 2018. v. 36. p. 1-14.

SOUZA, T. 1. A.; GOMES, D. G.; MAGALHAES, D. M. V. Aplicando Estatistica
Multivariada para Detec¢do e Diagndstico de Anomalias em Dados Urbanos. Simpdsio Brasileiro
de Redes de Computadores e Sistemas Distribuidos (SBRC), 2017, Belém. I Workshop de
Computagdo Urbana (CoUrb), 2017. p. 72-85.
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APENDICE A - OUTRAS DECOMPOSICOES TENSORIAIS
A.1 Fatoracao PARAFAC

O PARAFAC é um método de decomposicao tensorial de dados multidimensionais
que desagrega o tensor multidimensional de dados em conjuntos de pontuagdes e carregamentos.
Portanto, o modelo Parafac decompde um tensor X € R/1*2%xI como uma soma de produtos
externos de vetores,

R R N
X=Y u,ou,o...ouy =) [[otn=Sx1U;... %, U, (A.1)
r=1 r=1n=1
onde uy, denota a r-ésima coluna de Uy, € R"*R para todon € {1,2,...,N} e o tensor nicleo S
¢ o tensor identidade com 1’s na superdiagonal e 0’s nas demais posi¢des fora da superdiagonal
do arranjo tensorial.

Particularmente, o modelo PARAFAC para um tensor de terceira ordem X € RN *2%53,

¢ dado por trés vetores de carregamento uy,, Uy,, U3, que correspondem aos vetores de carrega-

mento do modo /i, I, I3, respectivamente, € pode ser escrito em notacdo de produto externo

R R R
X=Y u,ouyous, =) []our (A.2)

r=1 r=1i,=1
O produto externo entre ujy;, Uz € U3 permite construir o tensor X, jd o produto externo entre
uyp;, Up) € U3, permite construir o tensor X, €, assim por diante, até que o produto externo entre
Uqg, Uzg € U3k permite construir o tensor Xp
Além disso, utilizando o processo de matriciagdo, o modelo PARAFAC para um
tensor de terceira ordem, também pode ser escrito na forma matricial utilizando o produto de

Khatri-Rao para cada modo conforme, apresentado a seguir:

X;, = Uy (UsoUy)T, (A.3)
X, = Uy(U30Uy)T, (A.4)
X, = U3(UyoUy)T, (A.5)

Uma representagdo pictdrica do modelo PARAFAC na decomposi¢do de um tensor de terceira

ordem X € R1>*12%5 'pode ser vista na Figura 32.
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Figura 32 — Representacao da fatoracio PARAFAC para um tensor de terceia ordem.
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Fonte: elaborado pelo autor (2020).

A.2 Fatoracao Tucker

Alternativamente, temos a fatora¢do multidimensional de Tucker que, diferentemente
da decomposicdo tensorial PARAFAC, incorpora dimensdes de interacdo através de um tensor
nucleo que pondera os diferentes modos da decomposicdo. Além disso, esse modelo de decom-
posic¢do ndo requer o mesmo nimero de colunas para as matrizes de fatores {Uy,Us,...,Uy}.
Desta forma, analogamente a equagdo A.1, o modelo de fatoracdo de Tucker para um tensor

X c Rllxlzx...xln é

R Ry
X=Y ... Y s g0 ougy ) =SxUp... x, U, (A.6)
ri=1 =1

onde uyyy, denota a r,-ésima coluna de U, € R'"Rn O tensor § € RR*RX.-XR o modelo

PARAFAC é substituido por um tensor niicleo mais geral S € RF1*R2x...xR

", 0 que viabiliza uma
interagdo entre as matrizes fatores no modelo Tucker.

Particularmente, o modelo Tucker para um tensor de terceira ordem X € R/ *2x05
também chamado popularmente de Tucker3, pode ser escrito em notacio de produto externo da

seguinte maneira:

Ry R, R3
X=YY Y Y snnn(ugougr,ougy,) =S Up X2 Uy x3Us (A7)

ri=lrn=1r=1
Além disso, utilizando o processo de matriciacdo, o modelo Tucker3 para um tensor
de terceira ordem, também pode ser escrito na forma matricial utilizando o produto de Kronecker

para cada modo conforme, apresentado a seguir:

X, =U;Sy, (Uz@Uy)", (A8)
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X;, = UsSp, (Us @ Uy)', (A9)

Xp, =UsSt, (U@ Uy)" (A.10)

Uma representagdo pictérica do modelo Tucker3 na decomposi¢do de um tensor de terceira

ordem X € R1*12*5 pode ser vista na Figura 33.

Figura 33 — Representacdo da fatoracdo Tucker3 para um tensor de terceia ordem.
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A.3 Relacao entre as fatoracoes PARAFAC e Tucker3

Considerando os métodos de fatoracdo tensorais PARAFAC e Tucker3, observamos
que ambos os métodos tensoriais guardam uma relacao intrinseca entre si. O modelo Tucker3
para um tensor de terceira ordem X € RI1*2%5 pode ser escrito em notagio de soma como

Rl R R
Xiyipiz = Z Z Z Sr]rzrg(uilrluizrzui3r3)+€i,i2i3 (A.11)

ri=lrn=1rn=1
onde u;,, € o componente I} x R; da matriz modo-1 Uy, u;,,, € 0 componente I, X R, da
matriz modo-2 Uy, u;,,, € 0 componente /3 X R3 da matriz modo-3 Ug, s;,,,, € 0 componente
R| X Ry X R3 do tensor nicleo S, e e;;,;; € 0 componente I; X I, x I do tensor de erro de
aproximacao E.
Entretanto, conseidere agora que na equacdo 2.24, o termo S, ,-, = 1, se € somente
se R| = R, = R3 = R. Neste caso, podemos reescrever a equacao 2.24 como

R

Xijiris = Z Uiy rlhisrUisr + €iyinis (A.12)
r=1

com as mesmas defini¢des para Uy, U, Uz e S, exceto que a ordem das colunas € a mesma para

as matrizes de componentes Ry = R, = R3 = R e que o tensor nicleo S (R X R X R) é ctibico e
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superdiagonal (s, € diferente de zero se r; = rp, = r3 = r € zero, caso contrario). Desta forma, a

fatoracdo Tucker3 é compreendida como um modelo geral da fatoracdo PARAFAC.
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APENDICE B - TEOREMA DO VALOR SINGULAR

Toda matriz X (/1 x I) de posto r pode ser decomposta em
X =USV’ (B.1)

em que U € RI'*" ¢ V € R2*7 530 ortonormais por coluna, ou seja, UUU=V/V=1IeS =
r

00

quantidades o1, 03,...,...0, sdo os autovalores ndo-nulos das matrizes XX" ouX"XeUeV

€ RIi*12 ¢ a matriz pseudo-diagonal com ¥ = diag(cy,...,0r) € R = rank(X). As

correspondem as matrizes formadas pelos r autovetores das matrizes XX ou X’ X dispostos em
suas colunas, respectivamente.
Prova:

Vamos supor que podemos decompor a matriz X, considerando
X =USV’ (B.2)

da mesma forma como definida no enunciado do teorema acima. Por conveniéncia e sem perda
de generalidade vamos assumir que /; > I,. Assim, podemos construir as matrizes ortogonais U
e V acrescentando I} — r e I, — r vetores, respectivamente, as colunas de U e V, ortonormais aos
primeiros r deles.

A matriz XTX possui autovalores 01, 02,...,...0,. Como XX é simétrica, pois

(XTX)T = XX, entio existe V ortogonal tal que
VIXTXV =§? (B.3)

em que V é a matriz de autovetores de X’ X formando suas colunas.

Assim, podemos verificar que:
(VIXTXV = (XV)7 (XV) =S’S. (B.4)

Fazendo, W = XV, temos que WIW =SS, sendo W = (W1, W2,...,Wp, ...,Wp,]. Assim, podemos

T

concluir que w; w; = 0;, se i < r ou w!

Twi=0,sei>r,ew/w;=0sei# j=1,2,...5L.

Se w; =0 parai> ], as primeiras colunas de W sdo linearmente independentes. Logo,

concluimos que r < I;. Se definirmos,

1 1

= ——Xvi, B.5
\/E,-W NG v (B.5)

u;, =
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comi=1,2,...,r. Assim, tomando u,;1,u,42,...,uz, se r < I2, ortogonais entre si e aos demais

u; tais que a matriz 1 X I, U = uy,uy,...,u;,, seja ortogonal. Desta forma, podemos escrever:
US =XV. (B.6)
Como V é ortogonal, temos que V! = VT,

XV =US (B.7)
resultando em:

Xvv’ =usv’. (B.8)

Logo, temos X = USV7?, como queriamos demonstrar.
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