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RESUMO

BENGHI, Felipe Marx. Visual Analytics e Outlying Aspect Mining: contextualização de
anomalias considerando questões temporais e multidimensionais. 2020. 53 f. Dissertação
de Mestrado (Mestrado Profissional em Computação Aplicada) – Universidade Tecnológica
Federal do Paraná. Curitiba, 2020.

Outlying Aspect Mining (OAM) é um novo método para o tratamento de anomalias que, em
vez de focar somente na detecção, também fornece uma explicação para o estado anormal.
Para tanto, é apresentado um subespaço com os atributos considerados mais relevantes para
a compreensão dos aspectos excepcionais da amostra. Existem muitos desafios na aplicação
de OAM, como a explosão combinatória do espaço de busca e a habilidade de se comparar
métricas calculadas para subespaços com diferentes dimensionalidades. Ainda assim, listar um
grupo de atributos não é o bastante para um especialista humano compreender a situação e
tomar as medidas necessárias. Uma abordagem visual e de alto nível pode melhorar o processo e
fornecer melhores indícios cognitivos para especialistas. Neste trabalho, descrevemos a aplicação
de uma técnica de OAM em um problema de detecção de falhas em locomotivas. A partir
da experiência adquirida neste caso de uso, propusemos e desenvolvemos uma plataforma de
Análise Visual para processamento e apresentação de dados de forma amigável a humanos. Uma
novidade disponível nesta plataforma são gráficos de coordenadas paralelas que exibem dados
temporais multidimensionais. Esta representação busca contornar as limitações do sistema visual
humano e ajuda na investigação de anomalias. Para explorar e validar a usabilidade da ferramenta
desenvolvida, o caso de uso de operação de locomotivas é novamente empregado.

Palavras-chave: Outlying Aspect Mining. Explicação de Anomalias. Detecção de Outliers.
Análise Visual. Operação de Locomotivas.



ABSTRACT

BENGHI, Felipe Marx. Visual Analytics and Outlying Aspect Mining: contextualization of
anomalies considering temporal and multidimensional issues. 2020. 53 p. Dissertation
(Master’s Degree in Course Name) – Universidade Tecnológica Federal do Paraná. Curitiba,
2020.

Outlying Aspect Mining (OAM) is a new way of handling outliers that, instead of focusing
solely on the detection, also provides an explanation for the abnormal status. For this purpose,
a subspace of attributes considered as the most relevant for understanding the sample outlying
aspects is presented. There are many challenges associated with the application of OAM, such
as combinatorial explosion of the search space and ability to compare metrics calculated for
subspaces with different dimensionalities. Even so, listing a group of attributes is not sufficient
for a human specialist to comprehend the situation and take the necessary actions. A higher-level,
visual approach can improve the process by providing better cognitive clues to experts. Here
we describe the application of an OAM technique in a fault detection problem for locomotives.
Based on the experience obtained in this use case, we proposed and developed a Visual Analytics
platform for the processing and representation of data in a user-friendly interface. A novelty
available on this platform are parallel coordinates plots that also display temporal multidimensi-
onal data. Such representation tries to circumvent human visual system limitations and helps
the outlier investigation. To explore and validate the applicability of the developed tool, the
locomotive operation use case is employed again.

Keywords: Outlying Aspect Mining. Anomaly Explanation. Outlier Detection. Visual Analytics.
Locomotive Operation.
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1 INTRODUÇÃO

A crescente integração entre sistemas e a maior disponibilidade e variabilidade de

sensores faz com que conjuntos de dados de alta dimensionalidade e variantes com o tempo

sejam cada vez mais comuns. Por exemplo, uma única locomotiva moderna em operação pode

gerar dados para centenas de variáveis, com atributos discretos para a supervisão do acionamento

de diferentes equipamentos e variáveis contínuas para a inspeção de grandezas físicas como

a temperatura dos motores, tensão de geradores etc. Neste contexto de abundância de dados e

variáveis, o segmento de detecção de anomalias ou outliers vem despertando bastante interesse

(CHANDOLA et al., 2009).

Estudos dos elementos que destoam (outliers) das demais amostras em um conjunto

(inliers) são aplicados hoje para detecções de fraudes financeiras, identificação de invasores e

até mesmo diagnósticos de câncer (CHANDOLA et al., 2009). Por sua vez, uma abordagem

mais recente, Outlying Aspect Mining (OAM), não se limita a somente encontrar outliers, mas

também busca apresentar uma explicação ou interpretação para a anormalidade das amostras.

Dentre as técnicas de OAM, algumas são capazes de identificar de outliers, no entanto, a ênfase

destes algoritmos está em encontrar os atributos que contextualizem de forma mais representativa

as diferenças do ponto sob análise em relação aos outros elementos. Neste sentido, nos casos em

que a técnica de OAM não é capaz de identificar anomalias, ambas as estratégias (detecção e

OAM) podem ser usadas de forma complementar.

Dentre as técnicas de OAM, destaca-se o isolation path (VINH et al., 2016). Este

algoritmo utiliza partições sucessivas e aleatórias do conjunto de dados para determinar os

atributos mais relevantes para a interpretação da anormalidade de uma amostra. Assim, dentre

as vantagens da aplicação desta técnica destacam-se a ausência de cálculos complexos e a

possibilidade de realização do cálculo somente para o ponto de interesse em vez de todo o

conjunto dados, propriedades relevantes no âmbito de OAM dado que limitações computacionais

são recorrentes neste ramo.

Apesar dos avanços trazidos pelas técnicas citadas acima, a análise de especialistas

continua imprescindível em um ambiente de bancos de dados multidimensionais, porém mais

complexa. Como a representação gráfica de dimensionalidades mais altas em superfícies e

monitores de vídeo implica em perdas ou simplificações, soluções alternativas precisam ser

consideradas para tornar os dados palpáveis a humanos.
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Neste sentido, as técnicas de Visual Analytics (VA) ou Análise Visual frequentemente

vêm ao auxílio dos especialistas, pois não se limitam à geração de imagens, mas também buscam

determinar o que e como os elementos devem ser exibidos a partir da vasta quantidade e variedade

de referências disponíveis. Para tanto, VA engloba pesquisas sobre a interação homem-máquina,

gerenciamento/análise de dados e estatísticas (KEIM et al., 2010). Com isso, VA tenta ampliar

a capacidade humana de compreender e raciocinar sobre o mundo através de representações

visuais (THOMAS; COOK, 2005).

A preocupação com a análise e identificação de outliers também está presente em

diversos estudos de VA (NOVOTNY; HAUSER, 2006; WEBGA; LU, 2015). No entanto, existe

um déficit de pesquisas que busquem avaliar a interpretação de anomalias do ponto de vista de

OAM. Tal solução é relevante porque a simples identificação de falhas não é suficiente: também

é necessário que a explicação fornecida pelas técnicas de OAM seja apresentada de forma

adequada (função que normalmente cabe às técnicas de VA), para que especialistas possam tomar

as atitudes necessárias e, se possível, prevenir a reincidência.

Uma plataforma de VA adequada ao contexto de OAM possui algumas especificidades

em relação a uma ferramenta tradicional:

• Seleção e priorização de atributos: em OAM, a explicação para uma anomalia se dá através

da seleção dos atributos mais relevantes para a explicação da anormalidade da amostra.

• Necessidade de exibição do componente temporal: a plataforma deve guiar o especia-

lista em questões como "Quando o problema começou?"ou "Existiu algum evento que

desencadeou o processo?"

• Preferência por técnicas que mantenham os atributos originais: a aplicação de técnicas

como Principal Component Analysis (PCA) que constroem um novo espaço vetorial

dificultariam a explicação das falhas por não representarem grandezas reais.

O objetivo desta pesquisa é oferecer uma ferramenta com as características acima.

Além disso, devido ao carácter incipiente dos estudos de OAM, a utilização de dados

oriundos de aplicações reais ainda é rara. Por isso, este trabalho inova ao propor que, a partir

de falhas conhecidas, técnicas de OAM sejam aplicadas para a explicação do status anômalo

de amostras reais no contexto de locomotivas. Esta é uma aplicação interessante devido à

complexidade dos sistemas, que possuem grande quantidade de atributos monitoráveis, e aos
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diferentes fatores a que os equipamentos estão sujeitos (e.g. intempéries climáticas, variação de

carga, operador).

Este trabalho é organizado de forma a inicialmente apresentar uma breve descrição

do funcionamento de locomotivas (Seção 2.1) e conceitos fundamentais como OAM (Seção

2.3) e Visual Analytics (Seção 2.4). Posteriormente, apresentam-se as experiências obtidas a

partir da aplicação de OAM a dados operacionais reais (Capítulo 3) e a implementação de uma

plataforma de VA adequada a OAM (Capítulo 4). Por fim, discutem-se os resultados e são

propostas melhorias (Capítulo 5).
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2 REVISÃO DA LITERATURA

2.1 LOCOMOTIVAS

Dentre os diferentes formatos de veículos que operam sobre trilhos (e.g. locomotivas,

trens de alta velocidade, veículos leves sobre trilhos e trem-unidade elétrico), considera-se que

as locomotivas demandam maior esforço de seus componentes tanto para aceleração quanto

manutenção de altas velocidades (NATEGH S., 2018). Tal desempenho foi possibilitado pelos

atuais modelos diesel-elétricos (HAPEMAN et al., 1986), em que geradores movimentados por

um motor diesel fornecem energia elétrica para tração e sistemas auxiliares (HAPEMAN et al.,

1986).

Figura 1 – Modelo de locomotiva diesel-elétrica.

Fonte: Hapeman et al. (1986)

A Figura 1 apresenta um diagrama de funcionamento de uma locomotiva diesel-elétrica.

Nestes veículos, a fonte primária de energia é o diesel que abastece um motor com eixo acoplado

a geradores. Os geradores, alternador principal e alternador companheiro, convertem a energia

mecânica em energia elétrica AC trifásica. O gerador principal é maior, mais potente e alimenta

os motores de tração. Por sua vez, o alternador companheiro, fornece energia para sistemas

auxiliares como o pneumático (General Motors, 1978; General Motors, 1997).

As locomotivas modernas possuem microcontroladores embarcados que monitoram

e controlam os diversos dispositivos que compõem o veículo (HAPEMAN et al., 1986). São

monitoráveis/controláveis tanto variáveis contínuas (e.g. rotação dos motores, excitação dos
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campos dos geradores) quanto variáveis discretas como ativação/desativação de equipamentos

por meio de contatores.

2.1.1 Falhas em locomotivas

Conforme expresso em Chandola et al. (2009), situações de falha em unidades industri-

ais precisam ser identificadas o mais rápido possível e costumam ser consequência do desgaste

causado pelo uso.

Para tanto, uma prática comum na indústria de locomotivas é a criação de regras

manualmente por especialistas. Estas regras buscam detectar padrões relacionados a problemas

nos equipamentos ou condições que possam diminuir a vida útil de componentes. No seu modo

mais simples, esta análise é feita offline. A Tabela 1 exibe alguns exemplos destas regras que

podem, por exemplo, monitorar se os geradores estão trabalhando dentro de intervalos adequados

ou se o controle de temperatura e lubrificação do motor diesel está funcionando.

A especificação de regras apresenta diversas desvantagens, como custo de construção e

manutenção. Além disso, rigidez e dificuldade na adaptação para novos contextos ou casos de

uso são problemas frequentemente apontados para a utilização destas estruturas. Tais limitações

levaram ao crescente interesse e aplicação das técnicas automáticas de detecção de outliers

discutidas na próxima seção.

Tabela 1 – Exemplos de regras manuais para a detecção de falhas.
Regra

Temp. do óleo antes do arrefecimento > X𝑜𝐶 AND
Pressão do lubrificante < X𝑜𝐶 AND

Ponto == 8
Pressão da água < X psi AND Ponto == 8

Corrente do Motor de tração 1 > X% da média dos outros motores
Motor diesel == Ligado AND

( Tensão Gerador Companheiro < X V OR
Tensão Gerador Companheiro > X V)

Fonte: Dados fornecidos pela empresa Progress Rail Equipamentos e Serviços Ferroviários do Brasil LTDA.

A descentralização (i.e. divisão em subsistemas) também tem se mostrado eficiente na

detecção de elementos que demandem manutenção. Esta estratégia diminui o uso de redes de

comunicação, melhora a relação custo-benefício e aumenta a conveniência para expansão (GAO

et al., 2015). Assim, a análise de trabalhos correlatos relacionados a falhas nos subsistemas de

uma locomotiva mostra-se pertinente.

Devido à complexidade de suas estruturas e condições ambientais adversas de uso,
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o diagnóstico de falhas em motores a diesel é desafiador, porém de grande interesse para

indústria (ZHAO et al., 2019). Isermann (2005) descreve um motor a diesel como a junção de

três subsistemas: (i) sistema de admissão, (ii) injeção, (iii) combustão, virabrequim e sistema

de exaustão de gás. O autor então propõe que a identificação de falhas seja feita com base

no processamento de sinais de cada uma destas subpartes e na comparação com modelos de

referência. Geng et al. (2003) sugerem um modelo analítico que, a partir da análise nos domínios

de tempo e frequência das vibrações do motor, permita identificação de padrões de falhas. Zhao

et al. (2019), por sua vez, obtiveram bons resultados com análise sonora, principalmente na

identificação de defeitos relacionados a folgas nas válvulas dos motores.

Apesar de serem considerados robustos e confiáveis (SINGH; KAZZAZ, 2003), motores

elétricos também estão sujeitos a falhas. Estas podem ser divididas de acordo com sua origem:

elétricas, mecânicas ou ambientais. As primeiras referem-se a situações como transientes de

tensão/corrente, falhas em dielétricos e tensão desbalanceada. Do ponto de vista mecânico,

problemas podem ter como origem sobrecarga, montagem errada, falhas em rolamentos etc.

Por sua vez, umidade, temperatura e limpeza são fatores ambientais que afetam a vida útil dos

componentes.

Dentre as falhas mecânicas, problemas em rolamentos atraem bastante atenção da

academia. Singh e Kazzaz (2003) citam diversos estudos feitos a partir da análise das vibrações

para detectar tais falhas, principalmente com a análise de harmônicas. Este tipo de abordagem

tem como desvantagem a necessidade de sensores adicionais, uma vez que medições de vibração

normalmente não são usadas para o controle de motores elétricos. Neste sentido, Frosini e

Bassi (2010) sugerem a utilização das medições de corrente do estator para a determinação de

diferentes tipos de falhas. Os resultados obtidos mostraram que somente esta variável não é

suficiente para gerar diagnósticos precisos em todos os casos analisados. Por exemplo, uma falha

relacionada à deformação do selo do rolamento não seria identificada pelo método proposto pois

o espectro da corrente não seria afetado. Para superar esta limitação, os autores então sugerem

que o estudo seja complementado com a adição de dados de rotação do motor e torque. A

primeira variável já está normalmente disponível nas máquinas, enquanto a segunda necessitaria

de sensores adicionais.

Além dos tipos de falhas mencionadas em Singh e Kazzaz (2003), Najafabadi et al.

(2011) defendem que a falha de sensores (principalmente de corrente) é comum em motores

elétricos. Para tanto, Najafabadi et al. (2011) propõem um observador adaptativo capaz de
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identificar se um (e não mais) dos sensores de tensão de link DC, correntes de fase e velocidade

do motor está defeituoso. O observador cria um modelo dos fluxos do rotor, das correntes de

fase e da resistência do rotor para estimar valores para os sensores. Quando às diferenças entre

valores estimados e medidos forem substanciais, diagnostica-se uma falha.

Alguns tipos de aeronaves também possuem geradores trifásicos sem escovas (seme-

lhantes aos usados na ferrovia). Assim, a análise realizada em Batzel e Swanson (2009) se mostra

relevante a este trabalho. No estudo, os autores identificaram curto-circuitos no enrolamento de

campo e falhas em diodos retificadores como os defeitos mais comuns nos geradores utilizados

na aviação. A partir da função de transferência, estes tipos de falhas puderam ser previstos e um

filtro de Kalman foi utilizado para determinar o tempo para a substituição dos componentes.

A revisão bibliográfica de trabalhos relacionados à detecção de falhas nos diversos

dispositivos que compõem uma locomotiva evidenciou uma preferência da academia por aborda-

gens baseadas em modelos matemáticos. No entanto, conforme apontado em Mao et al. (2017),

a crescente complexidade dos sistemas, a dificuldade para se representar situações incomuns

como ruídos/distúrbios e as diferentes condições de operações tornam este tipo de abordagem

bastante complexa. Por exemplo, a descrição da dinâmica das forças que atuam sobre um vagão

convencional envolveria uma equação diferencial de 84𝑎 ordem (GOODALL; KORTüM, 2002).

Neste sentido, estudos a partir de dados históricos podem ser empregados como forma a simplifi-

car a abordagem. Contudo, como este tipo de estratégia normalmente demanda muitos recursos

computacionais, não se costuma aplicá-las em sistemas embarcados na ferrovia (GARRAMIOLA

et al., 2018) mas sim de forma remota (XUE et al., 2006).

Luwei et al. (2018), por exemplo, utilizam dados no domínio da frequência obtidos de

diferentes sensores como entrada para redes neurais. Uma primeira rede neural é responsável

por indicar a existência de alguma falha e cabe a uma segunda rede a identificação do tipo de

anomalia.

Chen et al. (2018) defendem que a distância entre as funções de densidade de proba-

bilidade obtidas a partir do cálculo da distância de Hellinger seja aplicada para detectar falhas

nos sensores do sistema de tração de trens de alta velocidade. Diferente de outros trabalhos, o

algoritmo proposto é capaz de diagnosticar falhas em tempo real fazendo uso de inferências de

Bayes.

Conforme indicado em Garramiola et al. (2018), publicações com dados reais do sistema

ferroviário são raras. Na maior parte dos casos, os estudos são feitos com base em simulações ou
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em laboratórios equipados com alguns dos dispositivos usados na vida real, como em Chen et

al. (2018). Neste sentido, Xue et al. (2006) apresentam um trabalho diferenciado uma vez que

empregam dados reais obtidos de locomotivas da General Electric.

Xue et al. (2006) empregam Wilcoxon rank sum test (WRST) para determinar se uma

amostra desviou da condição adequada à operação. WRST é um teste estatístico não paramétrico

para execução de testes de hipótese entre duas amostras, uma reconhecidamente normal (inlier)

e outra indicando o estado atual da locomotiva. Os resultados fornecidos pelo WRST são usados

como entrada para uma rede neural de regressão generalizada, que fornece o resultado final:

amostra é uma anomalia ou não. Para validação do método proposto, focou-se no sistema

de turbo do motor a diesel. Foram empregadas nove variáveis, no entanto devido a questões

proprietárias, nomes e descrições destes atributos foram omitidos. A rede neural conseguiu

identificar corretamente todas as 579 condições de falhas analisadas.

Conforme esta seção demonstrou, pesquisas destinadas à detecção de falhas costumam

ser baseadas em modelos específicos para os diversos componentes que formam o sistema de

uma locomotiva. Mesmo nos poucos casos em que algoritmos de aprendizado de máquina são

aplicados, os dados raramente são reais. Não obstante o trabalho de Xue et al. (2006) ser uma

exceção por utilizar dados verídicos, os autores consideraram somente nove atributos para sua

análise de anomalias no sistema turbo do motor diesel. Neste sentido, o presente trabalho supre

lacunas na bibliografia uma vez que propõe-se uma análise da locomotiva como um todo, ou seja,

não se limitando a alguns componentes e utilizando-se de dados reais. Devido à complexidade,

tal abordagem seria inviável se fosse baseada em modelos, . Assim, a análise a partir de dados

históricos faz-se necessária.

2.2 OUTLIERS

Outliers ou anomalias são definidos como amostras que destoam do esperado, i.e.

estão tão distantes das demais observações em um conjunto de dados (inliers) a ponto de ser

razoável supor que foram originadas por um processo distinto ou que seguem uma lógica própria

(HAWKINS, 1980; CIELEN et al., 2016).

Dependendo do problema considerado, outliers podem representar um obstáculo ou

o objetivo final do estudo. No primeiro caso, as anomalias estão fora da zona de interesse do

analista e devem ser removidas da base de dados, pois seus valores extremos podem distorcer

medidas (CHANDOLA et al., 2009; CIELEN et al., 2016). No segundo caso, os diferentes



19

padrões de outliers fornecem informações críticas a diversas áreas como detecção de fraudes,

identificação de invasores ou diagnóstico de tumores (CHANDOLA et al., 2009). Para este

trabalho considera-se o segundo caso, pois espera-se que diagnósticos relevantes sobre falhas em

locomotivas sejam extraídos a partir da identificação de outliers.

O estudo de técnicas para a detecção de outliers é um campo bastante amplo e difundido

por diversos domínios e os resultados fornecidos tipicamente consistem em uma classificação

binária (outlier ou inlier). Em outros casos, tem-se uma pontuação (quanto maior/menor o valor

desta medida, mais distante/próximo é uma amostra das demais), este é o caso por exemplo das

técnicas Local Outlier Factor(BREUNIG et al., 2000) e Isolation Forest (LIU et al., 2008)

Local Outlier Factor (LOF) (BREUNIG et al., 2000) adota o conceito de densidade

local para determinar anomalias: pontos com densidade muito menor que seus vizinhos são

considerados anômalos. Isto garante que elementos dentro ou na parte externa de clusters

obtenham pontuações próximas a 1 (inliers) independentemente da dimensionalidade.

Para Isolation Forest (iForest) (LIU et al., 2008), constroem-se árvores binárias

dividindo-se aleatoriamente o conjunto de dados até que cada uma das amostras seja isolada.

O número de divisões necessário para isolar cada elemento serve de base para o cálculo do

fator de anormalidade. O particionamento é realizado sorteando-se um valor dentre o intervalo

possível para um atributo: objetos com valores menores são direcionados para um ramo da árvore

e os demais são direcionados para outro. Assume-se que anomalias estão presentes em menor

quantidade e que apresentam características diferentes de elementos normais, portanto, podem

ser isoladas com menos divisões. Quando diversas árvores são construídas (no estudo utilizam-se

100 árvores), o tamanho do caminho ou número de partições para que um mesmo objeto seja

isolado converge para um valor específico. Liu et al. (2008) também propõem a subamostragem

dos dados, no caso, cada árvore utilizava somente 256 elementos, independentemente do tamanho

da população considerada.

A Figura 2 demonstra como o isolamento de outliers (a) tende a ser mais curto se

comparado a pontos normais (b), justificando a heurística empregada no método isolation path.

Na imagem, a amostra sob análise é representada em vermelho e diferentes cores são utilizadas

para evidenciar as regiões descartadas a cada nova partição. Assim, para se isolar o elemento

outlier em (a) seriam necessárias três partições e, sete interações para segregar o inlier em (b).

Desde a publicação em Liu et al. (2008) outros estudos buscaram aplicar o método

proposto. Em Puggini e McLoone (2018) isolation forest foi usado na detecção de anomalias em
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Figura 2 – Número de ramificações para isolar (a) outlier e (b) inlier.

Fonte: Liu et al. (2008)

dados de Espectroscopia de Emissão Óptica obtidos a partir da fabricação de semicondutores.

Susto et al. (2017) aplicam o algoritmo para a identificação de anomalias em dados de corrosão

por plasma. Em aplicações industriais, como na calibração de equipamentos, muitas vezes é

importante encontrar uma amostragem relevante da população, i.e. sem outliers, por isso, Chen

et al. (2016) utilizam iForest com o objetivo de a remover anomalias. Scherman e Bülow (2018)

conseguiram identificar com sucesso 76% dos casos de ataques internos a uma rede empresarial

(realizados por funcionários da própria empresa), com somente 7% de alarmes falsos. Em um

benchmark realizado com diversos métodos e dados reais, isolation forest obteve o melhor

desempenho junto com o método Ensemble Gaussian Misture Model (GLODEK et al., 2013),

superando SCiForest (LIU et al., 2010), LOF (BREUNIG et al., 2000) e Support Vetor Data

(TAX; DUIN, 2004).

Em pesquisas subsequentes foi identificado que o desempenho do iForest não é ade-

quado à localização de outliers locais (VINH et al., 2016) e que seu desempenho é afetado por

fatores como distribuição dos dados (GUHA et al., 2016; HARIRI; KIND, 2018), alta correlação

entre variáveis (PUGGINI; MCLOONE, 2018) e alta densidade de clusters anômalos (LIU et al.,

2008). Estas situações podem resultar em alta instabilidade nos resultados (CHEN et al., 2013) e

muitos alarmes falsos (GUHA et al., 2016).
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2.3 OUTLYING ASPECT MINING

A interpretação de outliers é formalmente estabelecida no contexto de OAM em Liu et

al. (2018): “a partir de um conjunto de dados 𝒳 e os outliers 𝒪 identificados, a interpretação de

cada outlier o𝑖 ∈ 𝒪 é definida pelo conjunto ℰ𝑖 = { 𝒜𝑖, ⌈(o𝑖), 𝒞𝑖 = {𝒞𝑖,𝑙|𝑙 ∈ [1,𝐿]}}. Em que 𝒞𝑖
é o contexto de o𝑖, 𝒜𝑖 inclui os atributos anormais de o𝑖 em relação a 𝒞𝑖 e ⌈(o𝑖) é a pontuação

para a anormalidade do outlier”. O contexto 𝒞𝑖 do outlier o𝑖 por sua vez, é definido pelas k

instâncias normais mais próximas de o𝑖 e 𝒞𝑖 pode ser composto por grupos menores (clusters)

𝒞𝑖,1, 𝒞𝑖,2, ..., 𝒞𝑖,𝐿.

Assim, considera-se em OAM que uma explicação para a anormalidade de uma amostra

é fornecida pelo subespaço, i.e. conjunto de atributos, que tenha obtido o primeiro lugar para uma

dada métrica de anormalidade dentre todos os subespaços possíveis. Isto impede que diversas

técnicas tradicionais de mineração de dados sejam aplicáveis ao contexto de OAM, seja por

limitações conceituais ou mesmo a capacidade computacional disponível.

Do ponto de vista conceitual, diversas técnicas não são adequadas por não manterem as

mesmas propriedades matemáticas em subespaços com diferentes dimensionalidades. Por sua

vez, limitações computacionais existem porque alguns métodos precisam calcular um fator de

anormalidade (outlierness score) para todas as combinações de subespaços possíveis. Conforme

indicado em Duan et al. (2015), um conjunto de dados com 100 dimensões resultaria em uma

combinação de 1,27× 1030 subespaços, quantidade proibitiva.

Quanto aos grupos 𝒞𝑖,𝑙 que compõem o contexto 𝒞𝑖 para o outlier o𝑖, justifica-se esta

distinção em clusters porque a interpretação de um evento raro não deveria somente avaliar os

pontos mais próximos dos objetos de interesse. Caberia também a técnica de OAM comparar o

outlier ao grupo de dados a que ele pertence em detrimento de uma análise global, levando em

consideração as características específicas deste cluster. Apesar desta definição formal, a maior

parte dos trabalhos em OAM não leva em conta esta divisão de clusters na análise. Da mesma

forma, no presente trabalho também foi considera que os dados pertenciam a um único grupo.

Dentre as técnicas de OAM, existem dois grupos principais: seleção de atributos e

pontuação-e-procura (MICENKOVÁ et al., 2013; VINH et al., 2016). Enquanto a primeira

estratégia baseia-se em métodos para a seleção não-supervisionada de atributos conforme já

aplicado em outros contextos (como identificação de outliers), a segunda busca definir métricas

para medição da anormalidade dos objetos e, em seguida, aplicá-las nas diversas combinações de
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subespaços. Os subespaços melhor classificados fornecem então a interpretação da anormalidade

dos objetos.

Considerado por Vinh et al. (2016) como o primeiro método de seleção de atributos

aplicado a OAM, Micenková et al. (2013) utilizam as técnicas Support Vector Machine (SVM)

(CORTES; VAPNIK, 1995) e lasso (TIBSHIRANI, 1996) para incorporar classes consideradas

relevantes para a compreensão de anomalias a um subespaço. Os autores salientam que diferentes

algoritmos poderiam ter sido utilizados, desde que a estratégia para a inclusão de atributos fosse

mantida. Esta estratégia busca enfatizar a vizinhança de uma anomalia no espaço completo e

realiza a subamostragem nas demais dimensionalidades.

Dentre as principais vantagens apontadas para esta abordagem baseada na seleção de

atributos destaca-se a rapidez, uma vez que os algoritmos propostos não costumam considerar

todas as combinações de subespaços possíveis (VINH et al., 2016). Quando às desvantagens,

salienta-se o modo caixa-preta de algumas técnicas e a ausência de uma lista com os subespaços

melhor avaliados (afinal nem todas as dimensionalidades são consideradas) (VINH et al., 2016).

Conforme definido em Micenková et al. (2013), algoritmos de pontuação-e-procura

buscam determinar uma função que atribua a um objeto uma pontuação que sirva de métrica para

o grau de anormalidade deste ponto em relação aos demais elementos. Pontos que divirjam mais

devem receber valores mais altos, enquanto inliers recebem valores mais baixos.

Apesar de ter sido idealizado para a detecção de outliers, LOF (BREUNIG et al., 2000)

é uma métrica de pontuação bastante usada no contexto de OAM, inclusive como algoritmo base

para comparação na proposição de novos métodos (VINH et al., 2016; MICENKOVÁ et al.,

2013; DANG et al., 2014; ANGIULLI et al., 2017). Segundo Vinh et al. (2016), LOF possui

diversas características importantes no âmbito do OAM, como dimensionalidade pouco influente

nos resultados e a possibilidade de se calcular a pontuação para somente o objeto de interesse.

Dang et al. (2014) propõem a construção de um grafo para a interpretação das ca-

racterísticas determinantes de outliers. Neste grafo, vizinhanças são modeladas com vértices

representando objetos e a ligação entre elementos se dá quando estes forem vizinhos mais

próximos. Um peso para a conexão é atribuída com base na semelhança entre os objetos.

Após a construção do grafo inicial, noções de grafo Laplaciano são aplicadas para

diminuir a dimensionalidade. No novo espaço gerado, as características do local outliers são

mantidas, i.e. cada item é avaliado em relação a uma subpopulação de vizinhos e um fator de

anormalidade do elemento pode ser calculado.
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Duan et al. (2015) propõem uma estratégia a partir da estimativa da densidade do kernel

(SCOTT, 2015). Neste algoritmo, OAM representa a busca pelo subespaço mínimo do outlier, i.e.

a procura pelo subespaço com o menor combinação de atributos em que o objeto de interesse teve

a melhor posição no ranking. Formalmente, dado um elemento q e um espaço multidimensional

𝒳 , um subespaço 𝒮1 ⊆ 𝒳 é chamado de subespaço mínimo do outlier se:

1. Não existir um outro subespaço 𝒮2 ⊆ 𝒳 (𝒮2 ̸= ∅), tal que 𝑟𝑎𝑛𝑘𝒮2(𝑞) < 𝑟𝑎𝑛𝑘𝒮1(𝑞).

2. Não existir um outro subespaço 𝒮3 ⊂ 𝒮1, tal que 𝑟𝑎𝑛𝑘𝒮3(𝑞) = 𝑟𝑎𝑛𝑘𝒮1(𝑞).

Isolation Path (iPath) (VINH et al., 2016) é um algoritmo de pontuação-e-procura

para OAM desenvolvido como uma adaptação ao método isolation forest (LIU et al., 2008),

originalmente idealizado para a detecção de anomalias. Em comum, ambas as técnicas constroem

árvores binárias dividindo aleatoriamente o conjunto de dados até que a amostra de interesse seja

isolada dos demais elementos.

Uma das diferenças entre isolation forest, desenvolvido para a detecção de outliers, e

isolation path, elaborado para OAM, é a necessidade ou não de se isolar todos os pontos no

conjunto de dados. Como em OAM busca-se uma explicação para a anormalidade de um ponto

específico, somente o caminho até este elemento precisa ser calculado e o restante dos ramos

gerados a cada partição pode ser descartado. O mesmo não pode ocorrer na aplicação de isolation

forest, uma vez que a pontuação de todos os objetos é necessária para que, por comparação, os

outliers possam ser determinados.

Conforme salientado por Liu et al. (2008) no contexto do isolation forest e mantido

para o isolation path, árvores binárias dispensam cálculos custosos comuns a métodos populares,

como medidas de distância e densidade. Neste sentido, a complexidade média esperada para

isolation path é 𝑂(𝑛𝑆) em que 𝑛𝑆 é uma subamostra do conjunto de dados e o pior cenário

consiste em 𝑂(𝑛2
𝑆). No primeiro caso, considera-se que, em média, cada particionamento irá

dividir os dados restantes ao meio. No segundo caso, tem-se que cada particionamento irá

remover somente um elemento do conjunto a cada iteração.

2.3.1 Desafios na avaliação de desempenho

Uma análise da bibliografia demonstrou que ainda não há consenso quanto a métricas

para avaliação de desempenho de algoritmos de OAM, principalmente em se tratando de dados

reais. Concordamos que o estabelecimento de tais métricas pode ser de fato complicado pois



24

seria, por exemplo, necessária uma explicação/interpretação dos atributos diferentes/anômalos de

todos os pontos, não só dos outliers em um conjunto de dados, dado que OAM pode ser aplicado

a qualquer ponto.

Além disso, tal interpretação é usualmente ser fornecida por especialistas, o que pode

tornar a análise tendenciosa. Duan et al. (2015), por exemplo, observaram esta parcialidade

ao obter resultados surpreendentes em um estudo sobre jogadores de basquete da NBA. Na

investigação, os atributos apontados como relevantes pelo algoritmo de OAM empregado não

indicavam a qualidade do jogador, somente anormalidade. Assim, muitas desses critérios eram

desconsiderados por comentaristas esportivos nas avaliações de desempenho.

Devido a estas dificuldades, muitas vezes os algoritmos são testados em dados sintéticos.

Neste sentido, o conjunto de dados criado por Keller et al. (2012) foi reutilizado por Vinh et al.

(2014), Duan et al. (2015), Vinh et al. (2016) e serviu de base para Liu et al. (2018). No conjunto

proposto, são gerados clusters de alta densidade com 2 a 5 atributos. Nestes subespaços, são

então distorcidos cinco objetos de modo que eles sejam significativamente diferentes dos grupos

originais. Ademais, garantiu-se que estes outliers fossem não-triviais, i.e. não visíveis a partir

de projeções de somente um atributo. Os algoritmos sob avaliação devem então ser capazes de

identificar os subespaços modificados ao buscarem por uma explicação para os outliers.

Uma estratégia diferente adotada por Liu et al. (2018) foi adicionar dimensionalidades

sem nenhuma informação relevante (ruído) a um conjunto de dados reais. Coube ao método

testado diferenciar os novos atributos dos atributos originais. O desempenho foi então apurado

com Precisão, Recall e F1-Score. O problema deste tipo de análise é considerar que todas as

variáveis originais contribuíam de fato para a interpretação de anormalidade dos elementos de

forma equivalente.

Além de utilizaram ROC e AUC assim como em Dang et al. (2014), Micenková et

al. (2013) também propuseram duas alternativas para avaliação de resultados em dados reais.

Primeiramente, geraram uma classificação a partir de LOF e compararam este resultado com o

ordenamento gerado pelas técnicas sob análise. Ao aplicar esta estratégia a dados mais complexos,

no entanto, notou-se uma piora geral no desempenho de todos os métodos comparados. Com isso,

os resultados foram dados como inconclusivos, pois não era possível definir se os algoritmos sob

análise de fato pioraram ou se LOF não era mais adequado ao novo conjunto de dados.

Na segunda estratégia sugerida por Micenková et al. (2013), os autores primeiramente

agruparam outliers em clusters usando LARS-lasso. Sob a perspectiva de que elementos de um
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mesmo cluster devem apresentar características parecidas, comparou-se a similaridade entre

subespaços apontados como significativos para objetos pertencentes a um mesmo cluster.

Uma metodologia semelhante a Micenková et al. (2013) foi adotada em Vinh et al.

(2016). Neste trabalho, os autores propõem o Consensus Index, uma técnica que também se

baseia na hipótese de que elementos de uma mesma classe devem ter características relevan-

tes semelhantes. Para cada classe faz-se uma votação com os atributos apontados como mais

significativos e mede-se entropia/semelhança dentre os atributos votados para cada classe. Ob-

servamos que, tanto para Micenková et al. (2013) como para Vinh et al. (2016), a divisão entre

classes/clusters tem potencial de influenciar muito nos resultados.

Com base neste trabalhos, observamos que a diversidade de estratégias para avaliação de

desempenho atrapalha o bechmark das soluções e ainda é um campo aberto para pesquisa futuras.

Outra questão que precisa ser considerada é a necessidade da criação de tabelas da verdade não

tendenciosas para dados reais e que contemplem não somente outliers, mas também amostras

"normais". Estas limitações no entanto não afetam a presente pesquisa porque nela OAM será

empregado com base em um modelo já existente e os resultados obtidos serão avaliados frente a

sua capacidade de fornecer subsídios à tomada de decisões por especialistas.

2.4 VISUAL ANALYTIC E PARALLEL COORDINATE PLOTS

Mesmo com o aumento da disponibilidade dos dados e de técnicas para extração de

conhecimento, a obtenção de modelos causais de forma automática continua sendo um desafio

em sistemas complexos. Por isso, habilidades comuns aos seres humanos como criatividade,

conhecimento teórico e flexibilidade ainda são fundamentais. No entanto, a quantidade de

amostras e variáveis que uma pessoa consegue processar é limitada e, por isso, os elementos

precisam ser apresentados de forma adequada à capacidade cognitiva humana.

Neste sentido, para Chen et al. (2011) a Análise Visual (Visual Analytics) procura,

através do uso de interface visual, criar um ambiente propício para a interação humana com os

dados e, assim, gerar análises mais aprofundadas. A Análise Visual é mais ampla que a mera

visualização das informações e engloba também transformação e interação com os dados.

Dentre as técnicas de visualização de dados, Parallel Coordinate Plot (PCP) ou Gráficos

de Coordenadas Paralelas (INSELBERG, 1985) têm sido muito explorados para a representação

de dados multidimensionais. Esta técnica na sua forma clássica, conforme mostrado na Figura

3, utiliza eixos paralelos verticais (opcionalmente horizontais) para representar as dimensões e
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polilinhas para indicar as amostras. O ponto em que uma polilinha intersecta um eixo reflete o

valor daquela amostra para o respectivo atributo. Cores diferentes também podem ser atribuídas

às polilinhas para salientar grupos ou mesmo amostras individuais. Dentre as vantagens desta

forma de visualização, salienta-se a possibilidade de representação teoricamente ilimitada de

dimensões e a exibição da geometria das amostras em vez de somente as pontos (Blaas et al.,

2008). Isto torna PCPs adequados a OAM.

Figura 3 – Exemplo de gráfico de coordenadas paralela (PCP).

Fonte: O Autor

Nestes mais de trinta anos desde a concepção, diversas variações de PCPs foram

propostas com o objetivo de agregar elementos à forma clássica e facilitar a interpretação.

Por exemplo, as polilinhas já foram substituídas por curvas (interpolações), representações de

densidades e polígonos (HEINRICH; WEISKOPF, 2013; JOHANSSON et al., 2007). Mais

recentemente, imagens em 3D começaram a ganhar destaque, com (TADEJA et al., 2019) ou

sem (ZHONGHUA; LINGDA, 2016) realidade virtual. Além disso, as aplicações se estendem

por diversos setores, como a análise de dados de sensores para atividade física (TONG et al.,

2019), exploração de expressão gênica (DIETZSCH et al., 2009) ou eventos de microssísmicos

(MOSTAFA et al., 2012).

Um dos problemas mais comuns nos gráficos de coordenadas paralelas é o excesso

de polilinhas, comumente chamado de overplotting. Isto ocorre porque cada amostra em um

conjunto de dados teoricamente pode ser representado por uma polilinha. No entanto, uma grande

quantidade destes elementos pode tornar qualquer interpretação inviável, dada a confusão de

formas.

A seleção de subconjuntos de dados, ou brushing, é uma das formas mais comuns e

simples de enfrentar esta limitação. Normalmente isto é feito por meio de plataformas interativas,

em que os usuários podem salientar elementos ou mesmo criar novas imagens a partir de
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subamostras de interesse (Blaas et al., 2008; SANSEN et al., 2017a; TONG et al., 2019). No

entanto, este tipo de análise é pouco escalável e requer conhecimento prévio dos dados.

Outra alternativa é a introdução de técnicas de clusterização. Neste âmbito, Novotny e

Hauser (2006) aplicam binning aos dados inliers ao mesmo tempo que preservam outliers em

sua forma original. Sansen et al. (2017b) vão mais além ao exibir no próprio PCP elementos

visuais que indicam a distribuição de amostras e intervalos em um mesmo cluster.

Quanto à preocupação com a representação de outliers, pode-se dizer que ela é bastante

recorrente em PCPs. Em diversos trabalhos, anomalias são exibidas de forma diferenciada, o que

graficamente se materializa através de cores chamativas ou texturas próprias (Blaas et al., 2008;

NOVOTNY; HAUSER, 2006; GLENDENNING et al., 2016).

Por sua vez, adaptações aos gráficos de coordenadas paralelas que possibilitem a

compreensão da evolução temporal dos elementos é mais rara, sendo portanto ainda um campo

em aberto. Johansson et al. (2007), por exemplo, propõem duas técnicas para a visualização de

séries temporais com PCPs. Na primeira, Temporal Density Parallel Coordinates, as polilinhas

são substituídas por polígonos, que de acordo com sua tonalidade comunicam a densidade dos

valores através do período considerado, i.e. regiões com alta reincidência de valores através

do tempo são representadas de forma mais vívida no gráfico. Na segunda técnica, Depth Cue

Parallel Coordinates, um gradiente de cores é usado para indicar a diferença temporal das

amostras, assim, amostras mais recentes são exibidas com cores mais fortes e aparentam estar no

primeiro plano.

Diferentemente, Blaas et al. (2008) não exibem dados coletados em instantes distintos

em um mesmo PCP. Entretanto, reconhece a relevância desta análise e por isso possibilita

que o usuário de sua interface interativa avance/regrida no tempo deslizando um marcador.

Similarmente, em Barlow e Stuart (2004) permite-se que sejam escolhidos os instantes para

os quais PCP é exibido ou mesmo que seja observada a evolução de valores por meio de uma

animação.

Zhonghua e Lingda (2016) exibem simultaneamente múltiplos PCPs referentes a instan-

tes diferentes por meio de visualizações 3D. Para tanto, os PCPs são alinhados paralelamente

ao ponto de vista do observador, com os gráficos que ilustram momentos mais antigas exibidos

mais distantes e com cores mais transparentes. Os eixos para cada atributo foram substituídos

por planos que permitem a visualização da transformação dos valores para cada atributo com

o tempo. Na opinião dos próprios autores, o excesso de elementos gráficos e sua consequente
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confusão de formas, dificultam a interpretação e obtenção de análises relevantes na solução

proposta.

Mostafa et al. (2012) utilizam um dos eixos dos PCPs para exibição da variável temporal,

juntamente dos outros atributos. Lee e Shen (2009) também propõem PCPs para a representação

de tendências temporais. Para isso, modificam a ideia original de PCP mais drasticamente ao

dividir o conjunto de dados em estados, sendo cada estado representado nos eixos paralelos. A

inclinação das linha entre os eixos serve de indicação do tempo que cada estado persistiu.

Mesmo com esta grande diversidade de topologias e aplicações de PCPs apresentados,

desconhecemos outros trabalhos que proponham a representação de séries temporais juntamente

com anomalias em uma único gráfico de coordenadas paralelas. Além disso, esta contribuição

mostra-se relevante no contexto de OAM uma vez que, a partir de uma perspectiva multidimensi-

onal, permitiria a análise da degradação temporal do sistema resultando em uma falha. Outro

diferencial desta proposta é a integração de PCP em um contexto de Visual Analytics, permitindo

que o especialista interaja com a interface e alterne entre PCP e gráficos de séries temporais

tradicionais.
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3 EXPERIÊNCIAS PRÁTICAS NA APLICAÇÃO DE MÉTODOS DE CONTEXTUA-

LIZAÇÃO DE ANOMALIAS EM DADOS OPERACIONAIS DE LOCOMOTIVAS

Dado o carácter incipiente dos estudos de OAM, a utilização destas técnicas em apli-

cações reais ainda é rara. Por isso, o experimento descrito nesta seção, em que uma técnica

de OAM, isolation path, é empregada na interpretação de falhas em locomotivas mostra-se

relevante.

De forma a avaliar os resultados gerados, decidiu-se pela utilização de anomalias

previamente identificadas com base em regras elaboradas por especialistas (fornecida em conjunto

com a base de dados de testes), cabendo à técnica de OAM identificar os atributos empregados

na composição das regras. Por exemplo, uma falha de lubrificação do motor diesel ocorre quando

a pressão do lubrificante estiver abaixo de um valor mínimo em situações de alta temperatura do

óleo e alta potência. Desta forma, para uma amostra classificada como anômala em relação a estes

critérios, o algoritmo de OAM deve indicar os atributos pressão do lubrificante, temperatura

do óleo antes do arrefecimento e potência da máquina como relevantes para a interpretação da

falha.

3.1 OBTENÇÃO E TRATAMENTO DOS DADOS

Os dados foram obtidos entre os anos de 2017 e 2018, a partir de uma frota de 120

máquinas de um mesmo modelo de locomotiva. Cada máquina da frota gera novos registros a

cada um segundo. No entanto, o envio aos servidores ocorre em bateladas a cada 1,5 horas, o

que impede uma análise em tempo real dos eventos.

Quanto à escolha de eventos para análise, buscou-se por um tipo de falha específico e

que apresentasse uma reincidência mínima em locomotivas diferentes. Além disso, verificações

consideradas muito simples (e.g. dependentes de somente um atributo) não justificavam uma

análise de especialistas e, por isso, foram descartadas. Com base nestes critérios, o estudo foi

resumido a eventos de problema de lubrificação do motor diesel, com vinte amostras selecionadas:

dez eventos de falha e dez amostras normais.

Inicialmente considerou-se utilizar os 136 atributos disponíveis para o teste (66 binários

e 70 contínuos). No entanto, testes iniciais demostraram a impossibilidade desta estratégia, tanto

do ponto de vista computacional quanto pelo resultado fornecido.
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Tabela 2 – Variáveis da locomotiva analisadas ou controladas.
Equipamento Variável contínua
Motor diesel Temperatura óleo antes do arrefecimento (TOA) (𝑜C)

Temperatura óleo depois do arrefecimento (TOD) (𝑜C)
Temperatura da água (TH2O) (𝑜C)
Pressão lubrificante (PLUB) (psi)

Pressão combustível (PCOMB) (psi)
Rotação (ROT) (rpm) / Potência (POT) (HP)

Gerador Principal Tensão Gerador Principal (VGP) (V)
Corrente Gerador Principal (IGP) (A)

Gerador Companheiro Corrente Gerador Principal (VGA) (V)
Corrente Gerador Auxiliar (IGA) (A)

Motores de tração Corrente Motor de tração (MT1) (A)
Geral Velocidade de deslocamento (GPSVEL) (km/h)

Ponto de operação (PTO)
Fonte: Dados fornecidos pela empresa Progress Rail Equipamentos e Serviços Ferroviários do Brasil LTDA.

Primeiramente, esta quantidade de atributos geraria uma combinação de 419.356 su-

bespaços. Dado que o tempo médio de cálculo da métrica para um único subespaço é de 3,69

segundos em um computador Intel(R) Core i7-2720QM CPU @2.20 GHz, seriam necessários

quase 18 dias para o processamento de todas as combinações de subespaços possíveis para uma

única amostra. Mesmo com a utilização dos oito núcleos disponíveis no processador, o tempo

necessário para construção de uma amostragem estatisticamente significante inviabilizaria a

pesquisa.

Além disso, também foi verificado que o desempenho do isolation path frente a variáveis

binárias é bastante ruim. Esta degradação já era esperada porque somente uma interação é possível

com atributos deste tipo, o que distorce as medidas. Por exemplo, para um subespaço com 3

variáveis binárias, existem apenas 8 ramificações possíveis para a árvore construída e a amostra

analisada será impreterivelmente isolada em 3 divisões. Desta forma, a comparação entre as

métricas calculadas para variáveis de diferentes tipos seria tendenciosa, dado que o número de

divisões possíveis para variáveis contínuas é teoricamente ilimitado. Ademais, assumindo-se

um distribuição uniforme para este subespaço com três atributos binários, ao final das divisões

o objeto de interesse ainda estaria junto de 12,5% das amostras, quantidade muito superior à

ocorrência de qualquer falha.

Por isso, decidiu-se pela remoção de todos os atributos binários da análise. Como os

sistemas críticos de uma locomotiva também possuem variáveis contínuas para seu monitora-

mento, os estados indicados pelos atributos binários continuam representados. Por exemplo, o

acionamento do motor diesel pode ser deduzido tanto por variável binária específica para este fim,

quanto pela medida de rotação do motor. Por isso, a utilização de somente atributos contínuos
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Tabela 3 – Correlação entre atributos
PLUB MT1 POT PCOMB PTO VGA VGP TH2O TOD TOA GPSVEL IGA IGP ROT

PLUB 1 0.64 0.17 0.19 0.83 0.02 0.07 0.03 0.11 0.02 0.48 -0.75 -0.07 0.34
MT1 0.64 1 0.34 -0.04 0.63 0.02 0.07 0.39 0.46 0.36 0.26 -0.6 0.32 0.27
POT 0.17 0.34 1 -0.72 0.2 0 0.9 0.51 0.61 0.57 0.22 -0.37 0.86 0.21

PCOMB 0.19 -0.04 -0.72 1 0.07 0.01 -0.69 -0.38 -0.43 -0.6 -0.04 -0.07 -0.66 -0.5
PTO 0.83 0.63 0.2 0.07 1 0.04 0.03 0.32 0.43 0.37 0.48 -0.76 -0.09 0.48
VGA 0.02 0.02 0 0.01 0.04 1 -0.01 0.01 0.01 0 0 -0.07 0 0.01
VGP 0.07 0.07 0.9 -0.69 0.03 -0.01 1 0.38 0.47 0.47 0.38 -0.27 0.7 0.18

TH2O 0.03 0.39 0.51 -0.38 0.32 0.01 0.38 1 0.93 0.81 0.22 -0.36 0.41 0.3
TOD 0.11 0.46 0.61 -0.43 0.43 0.01 0.47 0.93 1 0.93 0.32 -0.46 0.46 0.35
TOA 0.02 0.36 0.57 -0.6 0.37 0 0.47 0.81 0.93 1 0.3 -0.31 0.43 0.53

GPSVEL 0.48 0.26 0.22 -0.04 0.48 0 0.38 0.22 0.32 0.3 1 -0.47 -0.17 0.31
IGA -0.75 -0.6 -0.37 -0.07 -0.76 -0.07 -0.27 -0.36 -0.46 -0.31 -0.47 1 -0.15 -0.4
IGP -0.07 0.32 0.86 -0.66 -0.09 0 0.7 0.41 0.46 0.43 -0.17 -0.15 1 0.04
ROT 0.34 0.27 0.21 -0.5 0.48 0.01 0.18 0.3 0.35 0.53 0.31 -0.4 0.04 1

Fonte: Dados fornecidos pela empresa Progress Rail Equipamentos e Serviços Ferroviários do Brasil LTDA.

não compromete a análise dos principais sistemas de uma locomotiva.

Removidas as variáveis binárias, restaram 70 atributos contínuos, ou 57.225 subespaços,

valor ainda proibitivo. Por isso, optou-se pela seleção manual de variáveis: foram mantidas

somente aquelas que participavam da composição de alguma das regras usadas para indicação

falha. Desta forma, a dimensionalidade ficou reduzida a 14 atributos ou 469 combinações de

subespaços. A Tabela 2 apresenta as variáveis utilizadas neste trabalho que indicam as leituras

de sensores para monitoramento dos motores e geradores. O comando de aceleração que o

maquinista passa para o sistema chama-se Ponto (PTO) e varia entre valores de 0 a 9. A Tabela 3

exibe a correlação dentre os principais atributos.

3.2 IDENTIFICAÇÃO DE SUBESPAÇOS

Por meio da técnica isolation path foi possível classificar os subespaços de acordo com

o número de iterações necessárias para que cada objeto fosse isolado. Como critério, foi adotado

que menores pontuações indicam subespaços mais relevantes, pois quanto menor o número de

iterações, mais outlier é o elemento e, portanto, maior potencial para este subespaço ser uma boa

explicação para a anormalidade de um ponto.

Foram analisados dez pontos em que foi identificada falha de lubrificação do motor

diesel em locomotivas diferentes (anomalias) e dez pontos tidos como normais. A partir da

aplicação de isolation path para os subespaços de cada um destes vinte elementos, obteve-se a

pontuação média para os subespaços em amostras outliers e inliers. Com base nestas médias, foi

elaborada uma classificação para os subespaços, exibida na Tabela 4 para os cinco subespaços

mais relevantes.
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A partir da classificação exibida, algumas conclusões podem ser obtidas. Primeiramente,

é possível notar que a pontuação dos elementos tidos como falhos foi significativamente menor

que de inliers, ou seja, isolation path foi capaz de diferenciar amostras normais de outliers.

Outra observação refere-se à diferença entre os atributos que formam os subespaços melhor

avaliados. Enquanto nas amostras normais estes atributos estão relacionados a configurações

determinadas pelo operador (e.g. Ponto de Operação e Potência), nas amostras anômalas, as

variáveis utilizadas para proteção do sistema (temperatura) foram evidenciadas. Neste sentido,

apesar de não ter sido capaz de identificar os três atributos usados para determinação da falha,

isolation path apontou medidas relacionadas à temperatura do motor diesel como explicação para

as anomalias. Observa-se também que estas variáveis de temperatura apresentam alta correlação

com a temperatura antes do arrefecimento, variável utilizada na composição da regra elaborada

pelos especialistas.

3.3 DESAFIOS

A implementação de uma técnica de OAM, isolation path, a dados reais reforçou alguns

pontos abordados na literatura. Por exemplo, o crescimento exponencial das combinações de

subespaços mostrou-se um empecilho para a utilização de todo o espaço vetorial disponível,

como já abordado em outros trabalhos acadêmicos (VINH et al., 2016; ZIMEK et al., 2012).

Dentre as alternativas existentes, experimentou-se a implementação do algoritmo Beam Search

(VINH et al., 2016), que busca filtrar os subespaços a partir de resultados anteriores (por exemplo,

somente variáveis bem avaliadas em subespaços com duas dimensionalidades são consideradas

para cálculo nos subespaços com três dimensionalidades). No entanto, esta técnica acabou

degradando os resultados por deixar de considerar atributos importantes mas que não obtiveram

uma boa classificação em dimensionalidades menores.

A dificuldade em avaliar adequadamente o resultado também se encontra presente na

Tabela 4 – Subespaços melhor classificados pelo método isolation path.
Amostras normais Amostras com falha

Subespaço Pontuação Subespaço Pontuação
[PTO] 8.84± 1.08 [TH2O] 5.25± 0.75

[POT, PTO, ROT] 8.89± 1.51 [TOD] 5.37± 0.72
[PCOMB, PTO] 8.92± 1.20 [TH2O, TOD] 5.47± 0.81

[PCOMB, PTO, ROT] 8.93± 1.10 [TH2O, TOD, TOA] 5.62± 0.64
[PCOMB] 8.95± 1.62 [TH2O, TOA] 5.65± 0.65

Fonte: Dados fornecidos pela empresa Progress Rail Equipamentos e Serviços Ferroviários do Brasil LTDA.
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literatura. Duan et al. (2015), por exemplo, ao obter resultados surpreendentes em uma análise

sobre as características de jogadores de basquete da NBA, salienta que os atributos apontados por

sua técnica como os mais relevantes não indicavam necessariamente as maiores qualidades dos

jogadores, mas sim a anormalidade desses atributos. Neste sentido, uma tabela verdade elaborada

por especialistas provavelmente ignoraria tais atributos. No experimento realizado com dados de

locomotiva, o algoritmo foi capaz de indicar uma direção de estudo para o analista. No entanto,

não foi possível estabelecer uma nota para o resultado de modo a viabilizar uma comparação

com resultados fornecidos por outras técnicas.

Por fim, apesar de ter sido proposta para variáveis contínuas (VINH et al., 2016), as

dificuldades de utilização do isolation path com variáveis de baixa cardinalidade (e.g. binárias)

não se encontram documentadas. Conforme demonstrado, a utilização de atributos com esta

distribuição impossibilita o correto isolamento dos objetos de interesse e a comparação da

métrica entre diferentes subespaços.

3.4 DISCUSSÃO

Por mais que não tenha sido capaz de identificar todos os atributos considerados pela

regra para determinar a falha em questão, ao determinar que a anormalidade estava relacionada

à temperatura do motor diesel, isolation path indicou uma direção para que especialistas se

aprofundassem na interpretação da anomalia. Ademais, mesmo que a quantidade reduzida de

outliers utilizados neste experimento seja insuficiente para uma análise qualitativa da técnica

empregada, considerações relevantes sobre a aplicação de OAM merecem ser destacadas uma

vez que anomalias são por definição raras.

Primeiramente, a facilidade de implementação do algoritmo chama a atenção: a técnica

funciona independentemente da escala das variáveis, não demanda cálculos complexos e pode ser

apurada somente para o objeto de interesse. Quanto à configuração dos parâmetros de execução,

o número de amostras por árvore (subamostragem) e quantidade de árvore binárias construídas

para o cálculo da pontuação média de um subespaço, podem ser determinados observando-se a

convergência da média, ou seja, aumento dos valores destes parâmetros deixa de surtir efeito no

resultado a partir de um certo nível.

Outro ponto positivo que deve ser ressaltado é a possibilidade de paralelização do

cálculo: as métricas para cada subespaço e a construção de cada uma das árvores binárias podem

ser feitas de forma independente. No experimento realizado, foram usados oito núcleos de
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processamento e paralelizou-se somente o cálculo da pontuação entre subespaços diferentes.

No entanto, nem esta estratégia de concorrência de processamento e nem a simplicidade dos

algoritmos foram suficientes para que resultados fossem obtidos em tempo razoável devido à

explosão combinatória de subespaços. Por isso, fez-se necessária também a filtragem manual

dos atributos. Com esta redução do espaço vetorial, levou-se aproximadamente meia-hora para a

obtenção dos resultados com os 14 atributos remanescentes. Tempo este que permitiria a análise

dos dados de até 150 locomotivas uma vez que uma frota deste tamanho gera em média 40

situações que requerem a atenção de especialistas por dia.

Podem ser citadas como propriedades desfavoráveis do isolation path a falta de lineari-

zação das métricas e sua susceptibilidade frente a atributos dominantes. A primeira dificulta a

comparação dos resultados, sobretudo em tarefas com variáveis de domínios e escalas diferentes.

Por sua vez a sensibilidade frente a atributos dominantes pode mascarar subespaços relevantes.

No experimento realizado, variáveis consideradas semelhantes (com alto grau de correlação)

apareceram repetitivamente nas primeiras posições da classificação realizada.

Os desafios identificados acima são porém considerados fora do escopo deste trabalho

pois soluções práticas demandarão atenção da comunidade por um longo tempo.

Dentre as melhorias que podem ser desenvolvidas em futuras implementações no

contexto da aplicação descrita, enfatiza-se que a filtragem de atributos altamente correlatos seria

um importante avanço. Desta forma, espera-se evitar o mascaramento das demais variáveis, como

ocorreu no experimento, em que atributos semelhantes dominaram todas as primeiras posições

da classificação.

Além disso, seria interessante que a comparação entre as amostras fosse baseada em

condições de operação semelhantes. No experimento, pontos de falha existentes somente em

alta potência foram comparados frente a amostras normais obtidas aleatoriamente, o que pode

resultar em uma análise tendenciosa. Como melhoria, estratégias de clusterização poderiam ser

adotadas para separação das amostras usando critérios como localização espacial, potência dos

motores etc.

Quanto aos resultados, a listagem dos subespaços mais relevantes mostrou-se de difícil

utilização sem um ambiente para posterior exploração. Por exemplo, análise do comportamento

da temperatura da água (atributo apontado como relevante) não faz parte da abordagem de OAM,

que preocupa-se somente com a identificação dos atributos mas não indica se eles são maiores

ou menores que os valores encontrados em inliers. Por isso, a adição elementos visuais poderia
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complementar a estratégia adotada neste capítulo e auxiliar o especialista na interpretação de

anomalias. Assim, a experiência obtida neste caso de uso foi usada para substanciar e guiar o

desenvolvimento da ferramenta de VA apresentada no próximo capítulo.
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4 VISUAL ANALYTICS PARA OAM

Os resultados obtidos a partir da aplicação de uma técnica de OAM serviram de

motivação para o desenvolvimento de uma estratégia de VA adequada a este contexto de estudo.

Desenvolveu-se então uma plataforma com o objetivo fornecer subsídios ao especialista para a

tomada de decisões a partir da explicação dos motivos que levaram a uma falha.

Para demonstrar a aplicabilidade da plataforma proposta, escolheu-se uma situação de

falha em locomotiva relacionada à temperatura do motor diesel. Esta anomalia normalmente

começa a aparecer à medida que o ciclo de vida dos trocadores de calor se aproxima do fim.

Dentre as variáveis disponíveis para análise (reapresentadas na Tabela 5), estudos ante-

riores de OAM indicaram corretamente que a temperatura do óleo antes/depois do arrefecimento

(TOA e TOD) e temperatura da água (TH2O) seriam mais relevantes à interpretação desta falha.

Tabela 5 – Variáveis da locomotiva analisadas ou controladas.
Equipamento Variável contínua
Motor diesel Temperatura óleo antes do arrefecimento (𝑜C)

Temperatura óleo depois do arrefecimento (𝑜C)
Temperatura da água (𝑜C)
Pressão lubrificante (psi)
Pressão combustível (psi)
Rotação (rpm) / POT (HP)

Gerador Principal Tensão Gerador Principal (V)
Corrente Gerador Principal (A)

Gerador Companheiro Corrente Gerador Principal (V)
Corrente Gerador Auxiliar (A)

Motores de tração Corrente Motor de tração (A)
Geral Velocidade de deslocamento (km/h)

Ponto de operação
Fonte: Dados fornecidos pela empresa Progress Rail Equipamentos e Serviços Ferroviários do Brasil LTDA.

4.1 VISÃO GERAL

Conforme mencionado anteriormente, Visual Analytics não se restringe à criação de

gráficos, também engloba por exemplo o gerenciamento e análise de eventos (KEIM et al., 2010).

Assim, no âmbito deste trabalho VA faz parte de um sistema idealizado para o tratamento e

análise de dados de locomotivas, conforme apresentado na Figura ??. Nele, as informações são

recebidas por um sistema de telemetria e busca-se por outliers. No caso de algum evento raro ser

detectado, cabe à técnica de OAM determinar uma interpretação para a anomalia. Os resultados

desta análise ficam então disponíveis para a posterior análise de especialistas. Cabe salientar,
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entretanto, que a etapa de identificação de outliers não fez parte deste trabalho, focando-se

assim na contextualização (OAM) e fornecimento ferramentas para análise (VA) de falhas já

conhecidas.

Uma vez realizados os processamentos para identificação e interpretação de anomalias,

especialistas podem explorar as condições de falha por meio de uma interface que enfatiza:

(i) exibição temporal de múltiplas variáveis, (ii) marcação clara do subconjunto de dados no

momento da anomalia, (iii) sugestão de subconjuntos de atributos relevantes e (iv) possibilidade

de mudança para visualização de séries temporais. A dinâmica de utilização da interface do

ponto de vista de utilização é apresentada na Figura 4(b).

Para exibição multidimensional usamos PCP, como pode ser visto na Figura 5, em

que cada eixo vertical representa uma variável. Para indicar o momento de detecção do outlier,

usamos um esquema de cores em que linhas verde representam o período antes da anomalia

e vermelho os instantes posteriores. Além disso, estas cores são representadas com diferente

grau de saturação, de modo que amostras mais próximas temporalmente ao instante da falha

fiquem mais evidentes. Uma legenda ao lado direito do gráfico permite que o usuário relacione

temporalmente a cor com que a amostra foi representada no gráfico com a data da amostragem.

Em casos complexos pode ser interessante analisar os dados como séries temporais,

pois estes gráficos propiciam a visualização de padrões e tendências, além de serem de simples

utilização e bastante usuais (AIGNER et al., 2007). Um exemplo adequado para visualização

neste formato é a degradação das condições de operação de um equipamento. Porém, para isto

seria preciso reduzir a dimensionalidade de modo a evitar que a visualização fique sobrecarregada.

Neste caso oferecemos ao especialista subconjuntos de variáveis identificadas pelo OAM. Ao

escolher um subconjunto, o especialista passa a visualizar os dados numa série temporal como

na Figura 6.

4.2 VISUALIZAÇÃO TEMPORAL

A representação de séries temporais é extremamente comum, de fácil de interpretação

e manipulação, sendo por isso incluída na plataforma. Para adequá-la ao contexto de OAM, o

usuário pode escolher o subespaço de variáveis a ser representado. Além disso, como comple-

mento, também exibe-se a evolução de uma métrica de anormalidade calculada diariamente para

o subespaço analisado, no caso, optou-se pelo LOF (BREUNIG et al., 2000), muito aplicada

a OAM (VINH et al., 2016). O valor obtido para LOF foi normalizado para o intervalo de 0
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Figura 4 – Visão geral da plataforma proposta.
(a) Obtenção e processamento dos dados.

Fonte: O Autor

(b) Perspectiva do especialista.

Fonte: O Autor
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Figura 5 – PCPs com linhas curvas.

Fonte: O Autor

a -1, em que -1 representa o máximo de anormalidade para o subespaço. O gradiente de cores

utilizado para a exibição da métrica de anormalidade segue o mesmo padrão adotado para a

representações de amostra no gráfico de coordenadas paralelas, com valores amostrados antes da

falha em verde e, após a falha, em vermelho.

Figura 6 – Modo de visualização temporal

Fonte: O Autor

Dentre os parâmetros que o usuário pode determinar, destacam-se as janelas de tempo

prévio ou posterior ao momento de detecção da falha. Estas configurações são importantes

porque, de acordo com o tipo de anomalia analisada, diferentes intervalos são necessários para

que padrões fiquem evidentes. Por exemplo, um problema relacionado a um evento extremo pode

ser visível imediatamente. Por sua vez, a degradação de certos equipamentos pode durar anos.

A janela de tempo escolhida possui consequências diretas na quantidade de amostras

a serem exibidas. Dentre as ferramentas disponíveis para reduzir o overplotting, destaca-se
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a possibilidade de sub-amostrar as variáveis com granularidade de segundos até anos. Além

disso, pode-se optar pela utilização de funções como máximo, mínimo e média dos valores

conforme a necessidade. Nos testes realizados, as funções de máximo e mínimo mostraram-se

mais adequadas devido à natureza extrema das anomalias.

Para as imagens exibidas nesta seção, foi considerado o período de sete dias antes

da identificação da falha (o que ocorreu em 08/08) e um dia após esta detecção. Quanto à

amostragem dos dados, optou-se por 90 minutos, representando-se o valor máximo para cada

variável no intervalo amostrado.

Na Figura 6, as três variáveis exibidas foram selecionadas tomando-se por base resul-

tados anteriores fornecidos pelo OAM: temperatura do óleo depois do arrefecimento (TOD),

temperatura do óleo antes do arrefecimento (TOA) e temperatura da água do trocador de calor

(TH2O). As lacuna existentes na representação do LOF ocorrem para dias em que a locomotiva

não gerou dados. Ademais, o momento em que a falha foi detectada é indicado através de uma

linha pontilhada no gráfico.

4.3 VISUALIZAÇÃO MULTIDIMENSIONAL

Uma das inovações deste trabalho é comunicação em um gráfico de coordenadas parale-

las da evolução temporal. Neste sentido, amostras obtidas antes da identificação do outlier são

representadas em verde e, após a detecção, em vermelho. No entanto este critério não é suficiente

para comunicação da passagem do tempo de forma contínua. Por isso, como complemento,

adaptou-se a estratégia adotada por (JOHANSSON et al., 2007; ZHONGHUA; LINGDA, 2016),

em que amostras mais antigas são exibidas de forma mais apagada. Contudo, como para esta

aplicação a representação se estende também para após o instante de detecção da anomalia,

decidiu-se pelo aumento gradual da transparência das linhas após a falha também. Desta forma,

salientam-se as amostras situadas temporalmente mais próximas ao momento crítico em que a

anomalia foi encontrada.

Diferentes funções para o gradiente de saturação das cores foram testadas para o período

anterior à falha: 𝑓(𝑥) = 𝑥, 𝑓(𝑥) = 𝑙𝑜𝑔(𝑥) e 𝑓(𝑥) = 1− 𝑙𝑜𝑔(𝑥), conforme pode ser observado

na Figura 7. Por enfatizar o período mais próximo à anomalia e reduzir a confusão entre as

linhas, a função 𝑓(𝑥) = 1 − 𝑙𝑜𝑔(𝑥) foi a preferida. Para o período após a falha, foi adotado

um decaimento linear, pois o tempo representado costuma ser mais reduzido. Na plataforma

desenvolvida, todas as alternativas apresentadas estão disponíveis para seleção do usuário.
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Figura 7 – PCP: diferentes gradientes para saturação de cores.
(a) Saturação de cores f(x) = x

Fonte: O Autor

(b) f(x) = log(x)

Fonte: O Autor

(c) f(x) = 1-log(x)

Fonte: O Autor
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Conforme demonstrado em (HEINRICH; WEISKOPF, 2013), se os valores de duas

amostras forem iguais para um mesmo atributo, o senso de continuidade da polilinha pode

ser perdido. Dentre as alternativas existentes para combater esta ambiguidade, ressaltam-se a

utilização de diferentes cores e a substituição de linhas retas por curvas. No modelo proposto,

apesar de se adotar um gradiente de cores, dependendo da proximidade temporal, é possível que

os elementos gráficos se confundam. Por isso, o usuário pode alternar entre as duas formas de

exibição: linhas curvas e retas. A representação com linhas retas foi mantida, pois a interpolação

pode gerar distorções dos valores exibidos. Dentre as funções de interpolação testadas, preferiu-se

a spline. A Figura 5 é um exemplo de PCP elaborado com linhas curvas.

4.3.1 Ordenação dos atributos

Quanto à ordem de exibição dos atributos nos eixos dos gráficos de coordenadas

paralelas, propomos posicionar as variáveis mais importantes mais perto do centro. Assim,

quanto mais irrelevante um atributo for, mais para as bordas ele será representado.

O critério estabelecido para determinar a relevância dos atributos e, consequentemente

sua posição no gráfico, baseou-se na pontuação fornecida pela técnica de OAM para os subespa-

ços dos quais as variáveis fazem parte. No caso da técnica empregada, iPath, quanto menor o

valor, mais representativo um subespaço.

Dada a existência de atributos dominantes e a ausência de normalização para as medidas

fornecidas pela técnica iPath, optou-se pela média das menores pontuações em lugar de valores

puros ou médias globais. No caso, para o espaço vetorial de 14 atributos utilizados nesta análise,

a média dos três menores valores mostrou-se mais adequada por evitar que pontuações extremas,

baixas ou altas, distorcessem os cálculos.

É comum em OAM que seja elaborada uma classificação para os atributos, i.e. estabe-

lecer o 1º, 2º,..., nº atributo mais relevante para a contextualização da anomalia. A partir desta

classificação, propomos a equação abaixo para se determinar em qual dos eixos cada variável

deve ser alocada em um PCP:

𝐼𝑛𝑑𝑖𝑐𝑒𝐸𝑖𝑥𝑜 = floor
(︂
𝑛𝑢𝑚.𝑎𝑡𝑟𝑖𝑏𝑢𝑡𝑜𝑠

2

)︂
+ (−1)𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑖𝑓𝑖𝑐𝑎𝑜 × floor

(︂
𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑖𝑓𝑖𝑐𝑎𝑜

2

)︂
em que:

1 ≤ 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑖𝑓𝑖𝑐𝑎𝑜 ≤ 𝑛𝑢𝑚.𝑎𝑡𝑟𝑖𝑏𝑢𝑡𝑜𝑠

Para as figuras aqui representadas, considerou-se que o eixo de índice 1 estaria na borda
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Tabela 6 – Posicionamento dos atributos nos eixos do PCP a partir de métrica obtida por OAM.
Classificação Atributo Pontuação Índice eixo

1 TH20 5.45 7
2 TOD 5.49 8
3 TOA 5.64 6
4 POT 6.01 9
5 PCOMB 6.04 5
6 IGP 6.14 10
7 IGA 6.67 4
8 VGP 6.75 11
9 PTO 7.08 3
0 MT1 7.54 12
11 GPSVEL 7.93 2
12 PLUB 8.06 13
13 ROT 9.13 1
14 VGA 9.52 14

Fonte: Dados fornecidos pela empresa Progress Rail Equipamentos e Serviços Ferroviários do Brasil LTDA.

da esquerda e o índice 14 localiza-se na borda da direita. A Tabela 6 sintetiza as pontuações,

classificação e eixo para cada atributo. Além disso, salienta-se que qualquer outra métrica de

OAM capaz de gerar uma classificação dos atributos poderia ser utilizada no lugar do iPath.

4.4 DISCUSSÃO

As imagens apresentadas na seção anterior demonstram como a plataforma desenvolvida

tem potencial para auxiliar na contextualização de anomalias. A Figura 6, por exemplo, demonstra

como o subespaço representado na série temporal de fato apresenta valores altos para a métrica

de anormalidade (LOF) nos instantes próximos à identificação da anormalidade. Além disso, o

PCP também indica com clareza que as variáveis relacionadas à temperatura do motor diesel

(TOA, TOD e TH20) tiveram valores elevados próximos à detecção da falha, indo ao encontro

dos resultados fornecidos pela técnica de OAM e à condição de falha. Desta forma, a ferramenta

proposta demostra potencial de auxiliar especialistas na investigação de eventos e nas tomadas

de decisões.

Dentre as dificuldades para uso do gráfico de coordenadas paralelas, salientamos a

necessidade de se escolher taxas de amostragem adequadas para se evitar o overplotting. Uma

alternativa seria a substituição da frequência de amostragem contínua por uma análise que levasse

em consideração a relevância das amostras, possivelmente baseada na variação dos dados. Com

isso, amostras muito semelhantes não seriam representadas e, tanto os períodos analisados quanto

a granularidade das amostras, poderiam ser expandidos sem perda de informações ou prejuízo à

identificação de padrões visuais.
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Quanto à utilização de gradiente de cores para a representação temporal nos gráficos de

coordenadas paralelas, consideramos que esta estratégia comunicou com sucesso a evolução do

estado da máquina através do tempo. No entanto, testes com usuários reais ainda precisariam ser

realizados para determinação da curva de aprendizado ou mesmo da efetividade deste modelo.
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5 CONCLUSÕES E PERSPECTIVAS

A pesquisa apresentada consiste em uma das poucas aplicações de Outlying Aspect

Mining a dados reais, no caso, falhas em locomotivas. Além disso, uma plataforma de Visual

Analytics para subsídio à tomada de decisões com base nos resultados fornecidos por OAM foi

proposta.

Quanto à aplicação de OAM, observamos que a explosão combinatória de subespaços

e as limitações da técnica de OAM empregada, que não lida bem com variáveis de baixa

cardinalidade, impediram a análise simultânea de todos os atributos do sistema, como almejado

inicialmente. No entanto, mesmo com estas restrições, o algoritmo foi capaz de indicar uma

direção para a análise de especialistas.

Dentre as melhorias que podem ser implementadas em futuras aplicações, salientamos

a filtragem de atributos altamente correlatos. Com isso, esperamos impedir que uma mesma

variável ou atributos muito semelhantes dominem a lista de subespaços mais importantes, o

que não aumenta a compreensão do especialista sobre o sistema. Além disso, neste contexto de

locomotivas, seria interessante verificar o efeito que aspectos locais e ambientais possuem sobre

o resultado. Por exemplo, se um trecho de subida de serra, altamente inclinado, seria comparável

a ambientes mais usuais.

Repetir o experimento com mais exemplos de falha e com diferentes técnicas de OAM

(LOF por exemplo), seria importante para uma avaliação mais aprofundada dos resultados e da

robustez dos algoritmos. Entretanto, como citado anteriormente, a comparação de resultados de

OAM ainda é uma questão aberta e pode dificultar esta análise.

No âmbito de Visual Analytics, ambas as visualizações propostas mostraram-se capazes

de auxiliar na interpretação dos resultados por especialistas. A série temporal, por exemplo,

evidenciou altos valores para a métrica de anormalidade logo após o instante em que a falha

foi identificada. Por sua vez, o PCP exibiu um comportamento diferenciado de alguns atributos

nos momentos críticos à análise. Assim, ambas as abordagens evidenciaram a importância que

um subespaço específico possui frente a todo o espaço vetorial disponível, ajudando assim na

contextualização da falha e fornecendo subsídios para que um especialista compreendesse o

problema e tomasse as medidas necessárias.

Os gráficos de coordenadas paralelas utilizaram um gradiente de saturação das cores

para a representação temporal de dados multidimensionais. Consideramos que esta estratégia
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mostrou com clareza a evolução temporal dos elementos, ao mesmo tempo que limitou a confusão

de linhas (overplotting).

Futuramente, pretendemos implementar nos PCPs um sistema que substitua a amostra-

gem periódica por critérios que levem em conta a variação dos atributos. Deste modo, pontos

muito parecidos não precisariam ser representadas múltiplas vezes, o que diminuiria o número

de linhas e possibilitaria o aumento dos intervalos representados.

Apesar de ter sido avaliado em um contexto específico, i.e. falhas ocorridas na operação

de locomotivas, salientamos que a solução apresentada é genérica e pode ser replicada para

outros cenários. Julgamos, entretanto, que a estratégia descrita é mais adequada a problemas que

careçam de uma análise individual. Este é o caso de demais situações industriais (e.g. mineração

e naval) em que os equipamentos ficam sujeitos a intemperes climáticas, diferentes operadores

e mudanças na forma de utilização, apresentando alta variabilidade nas origens das falhas. No

entanto, maquinários que fazem parte de uma mesma linha de produção e estão sujeitos sempre ao

mesmo tipo de forças tendem a apresentar falhas similares, não justificando a análise individual

proposta por OAM.

A análise da evolução de doenças também poderia se beneficiar da estratégia apresentada

neste trabalho. Neste caso, o estudo da evolução temporal de atributos específicos poderia auxiliar

na compreensão das causas e na prevenção de doenças futuras. Contudo, a grande quantidade

de variáveis observáveis no corpo humano e nos hábitos de uma pessoa poderiam ser um

impedimento, dada a quantidade de combinação de subespaços possíveis.
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