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Prefacio

Cuando tuve frente a mi el reto de escribir este prefacio, mi tutor
me comento6 que esto era algo personal que en su momento reflejo
en la Memoria de su Tesis pero que nada me obligaba a hacerlo
en la mia. No obstante, me motivé la idea y lo primero que me
vino a la mente fue que esta misma situacion coyuntural venia
como anillo al dedo para ilustrar el tema central de mi tesis, en
una primera aproximacion: encontrar un prefacio, en una
Memoria de Tesis Doctoral, es un caso excepcional en este tipo de
documentos pero no por ello deja de ser util al lector.

Reflexionando en torno a las interpretaciones que podria darle al
tema para poder expresar, desde mi apreciaciéon personal, el
significado mas intuitivo de la deteccién de casos excepcionales —
outliers—, se me ocurrié asociarlo con fenomenos que estan
incorporados a la cotidianeidad pero que, muchas veces, uno ni
siquiera medita en torno a ellos.

Teniendo en cuenta que la enorme cantidad de datos generados
en la dinamica propia de las organizaciones ha pasado, en los
ultimos anos, de ser un engorro a tener la consideraciéon de
recurso importantisimo para fundamentar el diseno de
estrategias optimas de actuacion, me surgio la idea de establecer
un paralelismo entre la utilidad de los outliers y el Reciclado de
residuos.

Hasta hace poco tiempo, los residuos generados en el normal
acontecer de la actividad humana eran considerados,
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simplemente, un problema —y no precisamente pequefo—. La
aparicion de técnicas de reciclado, consecuencia de la cada vez
mas asentada conciencia ecolégica en un mundo globalizado, ha
hecho que esta perspectiva haya cambiado drasticamente. En el
mundo actual, el nivel de desarrollo de un pais se mide por la
cantidad de residuos que genera; pero también, el nivel de
reciclado de los mismos es un indicador fiable de su grado de
cultura y desarrollo civico.

Habiendo transcurrido dos décadas desde que se acuné el
término KDD (Knowledge Discovery from Data) para designar el
proceso de busqueda de informaciéon en grandes volumenes
de datos, me pregunté: ;qué pueden tener en comun el Reciclado
y el KDD? Lo primero que valoré fue que ambos son procesos que
parten de considerar —y la experiencia demuestra que con
bastante éxito— los residuos como un nuevo tipo de materia prima
para la obtencion de un producto nuevo. Este producto puede ser
material —en el caso del Reciclado— o intangible —en el caso del
KDD—.

Recordé entonces el ciclo del proceso de KDD que observé en uno
de los primeros articulos que, cuando comenzaba a meterme en
esta investigacion, me propici6 mi buen amigo Mayito —Mario
Eugenio Diaz Laguardia—. Acudi, nuevamente, al referido
documento y comencé a reflexionar en torno al mismo. Tras ello,
me resulté facil darme cuenta que, en esencia, no es nada
diferente a un ciclo de reciclado convencional.
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En el esquema, donde aparecen los Datos Fuente —inicio del
proceso—, situé mentalmente un Contenedor de Residuos y donde
aparece el Conocimiento —final del proceso—, situé los objetos
manufacturados que llevaran en alguna parte impreso el tan

V', %
manoseado simbolo internacional del reciclaje: "

Resultaba trivial darse cuenta que, en ambos casos y entre
ambos extremos, existe una cadena de procesos que, en etapas
sucesivas, realiza la transformacién. Y es aqui donde enmarcaria
la deteccién de casos excepcionales o raros —que es como, en
tono informal, se llama a los outliers—.

Centrandome en la etapa del preprocesado, en el caso del
reciclaje, me hice una nueva pregunta: ¢Qué sucederia si entre
los residuos se hubiese colado un diamante? y rapidamente
acoté, si la trituradora no lo capta, pues,... jse acabd!

Por fortuna, la Informatica es mas sutil. Al principio, en el
preprocesado de los datos, simplemente se eliminaban los datos
raros, discordantes con el resto. Los pobres outliers fueron basura
hasta un buen dia en el que alguien cay6 en la cuenta de que
esta singularidad podia ocultar informaciéon valiosa: una
aplicacion al universo del KDD de lo que se conoce con el término
de serendipicidad (serendipity), que viene a ser el hallazgo, por
casualidad, de algo realmente importante, pero que no era, ni
mucho menos, lo que andabamos buscando.

Desde entonces, el ciclo KDD se desdobla —o deberia hacerlo—
en dos: El preprocesado de datos convencionales, que producira
reglas o patrones de adecuado soporte y fiabilidad y la deteccién
de outliers —que luego seran objeto de estudio e interpretacion—
para no dejar a la serendipicidad el posible hallazgo de diamantes
ocultos en nuestros residuos.

Finalmente, me convenci de que trabajar con outliers es como
reciclar residuos: sacar algo de provecho de lo que antes se tiraba
a la basura.

Alberto Fernandez Oliva
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Resumen

En un proceso de mineria de datos (Data Mining-DM) se
entiende por casos excepcionales —outliers— los objetos
que muestran un comportamiento anormal en relacion al
contexto donde se encuentran o que tienen valores
inesperados en algunos de los parametros considerados.
Por la importancia que ello reviste en los procesos de
busqueda de informacién en grandes volumenes de datos
(KDD), los investigadores, en los ultimos anos, han
prestado especial atencion al desarrollo de técnicas de
deteccion eficientes. Si, en general, tales procesos se
enfocan en el sentido de descubrir patrones de
comportamiento representativos —alta fiabilidad y
soporte—, la deteccion de outliers aprovecha justamente la
elevada marginalidad de estos objetos para detectarlos
midiendo su grado de desviacion respecto a dichos
patrones y a partir de ello deducir conocimiento relevante.

Por otra parte, la Teoria de Conjuntos Aproximados —Rough
Sets— juega un papel importante cuando se desea hacer
razonamiento a partir de datos imprecisos o, siendo mas
exactos, cuando se desea establecer relaciones entre los
datos. En especial, el enfoque del proceso de mineria de
datos bajo la concepcion de esta teoria esta basado en el
conocimiento que un agente (o grupo de agentes) tiene
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acerca de cierta realidad y su capacidad para discernir
algunos fen6menos, procesos, objetos, etc. Por tanto, su
enfoque se basa en la capacidad de clasificar datos que han
sido obtenidos por diversas vias. De igual manera, su
aplicacion ha resultado efectiva en la solucion de multiples
problemas de la vida real.

Si bien la aplicacion de la Teoria de Rough Sets al campo de
los procesos KDD viene realizandose desde su formulacion
por Z. Pawlak en la década de los 80 del pasado siglo, en
los ultimos anos se ha comenzado a considerar la deteccion
de outliers como un proceso de KDD con interés en si
mismo. La combinacion de ambos enfoques (Rough Sets
como fundamento para la caracterizacion y deteccion de
outliers), es un punto de vista absolutamente nuevo, con un
gran potencial de interés tedrico y aplicabilidad practica,
todo lo cual nos animo a orientar nuestra investigacion en
esta direccion.

Para abordar este planteamiento se realiz6 un detallado
estudio del estado actual de la técnica asi como de
propuestas existentes. Todo ello posibilité el
establecimiento de un marco teorico general que permitio
proporcionar un método de deteccion de outliers,
computacionalmente viable y no determinista, basado en el
Modelo de Conjuntos Aproximados de Precision Variable
(VPRSM).

Por ultimo, se realiz6 una ampliacion del marco teorico
alcanzado para establecer una aproximacion estocastica a
la solucién del problema de determinar si un elemento dado
es outlier dentro de un determinado universo de datos. Esto
significa que, a partir de ella, se facilita el establecimiento
de un criterio probabilistico sobre dicha condicién para
dichos elementos.



Resum

Els casos excepcionals —outliers— so6n objectes que
mostren un comportament anormal dintre del context on es
troben o que tenen valors inesperats en alguns dels seus
parametres. Per la importancia que aix0 revesteix en els
processos de recerca d'informaci6 en grans volums
d'informacio, els investigadors, en els ultims anys, han
prestat especial atencio al desenvolupament de técniques
de detecci6 eficients. Si, en general, tals processos
s'enfoquen en el sentit de descobrir patrons de
comportament representatius —alta fiabilitat i suport—, la
detecci6 de outliers aprofita justament lelevada
marginalitat d'aquests objectes per a detectar-los amidant
el seu grau de desviacidé respecte a aquests patrons i a
partir d'aixo deduir informacié —coneixement— rellevant.

Per altra banda, la Teoria de Conjunts Aproximats —Rough
Sets— juga un paper important quan es desitja fer
raonaments a partir de dades imprecises o, sent meés
exactes, quan es desitgen establir relacions entre les dades.
Especialment, 1'enfocament de la mateixa esta basat en el
coneixement que un agent (o grup d'agents) tingui sobre
certa realitat i la seva capacitat per a destriar alguns
fenomens, processos, objectes, etc. Per tant, el seu
enfocament es basa en l'habilitat per a classificar dades

Xi
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que han estat obtinguts per diverses vies. D'igual manera,
la seva aplicaci6 ha resultat efectiva en la soluci6 de
multiples problemes de la vida real.

Tenint en compte que ambdoés aspectes —problema de la
deteccio de outliers i teoria de Rough Sets— incideixen
directament en els processos abans esmentats, en aquesta
Tesi vam pretendre vincular els mateixos aplicant aquesta
teoria al referit problema.

Si bé l'aplicacié de la Teoria de Rough Sets al camp dels
processos KDD ve realitzant-se des de la seva formulacio
per Z. Pawlak en la década dels 80 del passat segle, en els
ultims anys s'ha comencat a considerar la deteccio de
outliers com un procés de KDD amb interés en si mateix. La
combinaci6 d'ambdés enfocaments (Rough Sets com
fonament per a la caracteritzacio i deteccié de outliers), és
un punt de vista absolutament nou, amb un gran potencial
d'interés teodric i aplicabilitat practica, tot la qual cosa ens
va animar a orientar la nostra investigacid en aquesta
adreca.

Per a abordar aquest plantejament es va realitzar un
detallat estudi de l'estat actual de la técnica aixi com de
propostes existents. Tot la qual cosa va possibilitar
l'establiment d'un marc teoric general que ens va permetre
proporcionar un meétode de deteccio de outliers,
computacionalment viable i no determinista, basat en el
Model de Conjunts Aproximats de Precisié Variable (VPRSM).

Pretenent optimitzar el cost, quant a temps, del procés
general d'analisi de les dades, es va realitzar una ampliaci6
del marc teoric arribat a de manera tal que el mateix va
possibilitar la proposta d'un meétode que permet, de forma
desatesa —pel que fa a l'eleccio dels parametres que
intervenen en l'analisi—, establir una aproximacio
estocastica a la solucio del problema de determinar si un
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element donat és outlier dintre d'un determinat univers de
dades. Aix0 significa que, a partir d'aquesta solucié es
facilita l'establiment d'un criteri probabilistic sobre aquesta
condici6 per a aquests elements.
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Abstract

In Data Mining processes, outliers are objects that display
an abnormal behavior, that is to say: They have unexpected
values in some of their parameters taken into account in
the analysis. Given their importance in the process of
information retrieval from large amounts of data,
researchers have dedicated, in recent years, much attention
to the development of efficient detection techniques.
Although, in general, these processes focus on the
recognition of representative behavior patterns having high
reliability and support, outliers detection rests on the high
marginality of these objects, measuring their deviation from
recognized patterns to extract information and knowledge.

Rough Set Theory plays an important role when reasoning
is performed on imprecise data. This approach is based on
the knowledge that an agent has about a certain reality and
on their ability to discern phenomena, processes, objects,
etc. In other words, it’s based on the capability of
classifying data obtained from different sources. This theory
has been applied effectively in many real life problems.

If, on the one hand, the implementation of the Rough Sets
Theory to the field of the KDD process has been occurring
ever since its formulation by Z. Pawlak in the decade of

XV



XVi Estimacion Probabilistica del Grado de Excepcionalidad de un Elemento

80's, last century, in the past years the outliers detection
has started to be seen as a KDD process with interests in
itself. The combination of both approaches (Rough Sets as a
foundation for the characterization and outliers detection),
constitutes an absolutely new point of view, with a great
potential for it’s the theoretical interest and its practical
applicability. All of the above encouraged us to orient our
investigation in this regard.

A detailed study of the current state of the art is included.
Then, we have drawn a theoretical frame that allowed us to
design a method for outliers detection which is
computationally feasible and non-deterministic, based on
the Variable Precision Rough Sets Model.

With the goal of optimizing the time complexity of the
general process of data analysis, the theoretical frame was
enlarged. This made possible the development of a method
which allows, in an unattended way (regarding the selection
of the parameters involved in the analysis), to obtain a
stochastic approximation to the solution of the problem of
determining whether a given element is an outlier in a given
data set.
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Capitulo 1
Introduccion

Las investigaciones mas recientes en aspectos relacionados
con el proceso de busqueda de informacion en grandes
volumenes de datos (KDD) prestan, en la actualidad,
especial atenciéon a la deteccion de los casos excepcionales
(outliers) que puedan observarse dentro de los grandes
volimenes de informacion. Los outliers se detectan con el
objetivo de ser interpretados en el contexto del analisis, con
proposito diverso, especialmente con el objetivo de ser
evaluados por el tipo de informacion que pueden
proporcionar. Dicha informacion puede posteriormente
tener incidencia directa en la toma de decisiones dentro de
cualquier contexto de aplicacion.

Donde primero se abordé este problema fue en el campo de
la Estadistica pero, como ya hemos senalado, en los
ultimos anos ha tomado gran trascendencia en otras areas
de investigacion. Dentro del proceso general de KDD, la
mineria de datos (Data Mining —DM) adquiere especial
trascendencia. En su concepcion mas tradicional, a los
datos se les aplica un conjunto de técnicas de Inteligencia
Artificial encaminadas, fundamentalmente, a la busqueda
de patrones de comportamiento representativos dentro de
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los mismos. En este importante paso dentro del KDD, la
deteccion de outliers adquiere especial relevancia. La
oportuna deteccion de dichos objetos es, en algunos casos,
la motivacion principal del analisis, ya que pueden aportar
conocimiento oculto o informacion relevante en relacion a
diferentes aspectos del dominio especifico de aplicacién en
que se esté trabajando. En otros casos, la oportuna
deteccion de outliers puede garantizar la confiabilidad de
los resultados. Su presencia puede hacer poco confiable los
patrones que se obtengan como resultado del propio
proceso de mineria de datos.

Aunque no existe una definicion formal de outlier
universalmente aceptada por todos, se han propuesto
algunas que son las mas referenciadas por la comunidad
cientifica internacional.

La de Grubbs (Grubbs, 1969) es una de las primeras que
describe acertadamente el concepto de outlier a partir de su
comportamiento:

«Una observacion sobresaliente, o excepcional, que
se desvia marcadamente de los otros miembros de
la muestra en la que ocurre»

Igualmente sucede con la de Hawkins (Hawkins, 1980) en
la que también se describe a un outlier por su
comportamiento:

«Un outlier es una observaciéon que se desvia tanto
de las otras, que permite suponer que se ha
generado por un mecanismo diferente»

Barnett y Lewis (Barnett & Lewis, 1994), por su parte,
toman como base la definicién de Grubbs, y en base a ella,
enuncian una nueva:
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«Un outlier en un conjunto de datos, no es mds que
una observacion, o un conjunto de observaciones,
que parece ser inconsistente con el resto»

Como se puede observar facilmente, el nucleo de todas
ellas, es el mismo:

... se desvia, marcadamente de los otros...
... se desvia tanto de las otras...

parece ser inconsistente con el resto de los
datos...

En todas se destaca la diferencia, la distincion, la
marginalidad, el grado de desviacion o la excepcionalidad
del objeto que se considera outlier, en cuanto a su
comportamiento, con respecto al resto de los objetos que
integran el universo de datos sujeto a estudio.

El tema de la deteccion de casos excepcionales se ha venido
asociando a un amplio conjunto de técnicas. Por lo general,
la mayoria de estas técnicas son esencialmente idénticas y
solo se diferencian por el nombre con el que los autores las
identifican. Entre ellas, podemos citar:

e Novelty detection

e Anomaly detection
e Noise detection

e Deviation detection
e Exception mining

No obstante, el término generalmente mas usado para
identificar la técnica es: deteccién de casos excepcionales
(outlier detection).

La deteccion de outliers ha resultado ser de gran
importancia en diferentes campos. Para poder comprender
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el alcance de este problema es importante tener una idea
de los diferentes contextos de aplicacion del mismo.

En muchos casos, la deteccion de casos excepcionales
puede estar vinculada con aspectos relacionados con la
seguridad. Su oportuna deteccion puede evitar que se caiga
en una situacion de peligro o de emergencia. Por ejemplo, la
deteccion de outliers puede proporcionar indicios del mal
funcionamiento del motor de una nave aérea o permitir
detectar la presencia de algin intruso que intenta burlar la
proteccion de algin sistema. En sentido general, en la
sociedad actual, invadida por las nuevas tecnologias de la
informacion, la deteccion de outliers es de trascendental
importancia. La deteccion de un cambio repentino en el
normal funcionamiento de los sistemas puede implicar la
ocurrencia de un fraude o de un robo.

La industria representa otro contexto donde la deteccion de
outliers puede ser trascendente. Por ejemplo, puede incidir
en el control del flujo de produccion de una determinada
organizacion donde se monitoriza en tiempo real el control
de la calidad de los productos que en ella se fabrican.

En el comercio, los métodos de deteccion de outliers pueden
ser aplicados en estudios de mercado y en la identificacion
de nuevas tendencias a partir de las cuales se abren
nuevas oportunidades de negocio para las empresas.

Son, quizas, las grandes bases de datos el escenario donde
mas interpretaciones pueden tener hoy en dia la presencia
de outliers. Podrian indicar un uso indebido de los datos,
un error en la entrada de los mismos o una mala
interpretacion de algtin valor ausente. En todos los casos,
su oportuna deteccion es de suma importancia para
mantener la integridad y la consistencia de la misma.

En la actualidad, como ya se ha comentado, este tema
toma especial relevancia en los procesos de btisqueda de
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informacion en grandes volumenes de datos (Knowledge
Discovery on Data - Data Mining —KDD-DM). Si dichos
procesos se centran  fundamentalmente en el
descubrimiento = de  patrones de = comportamiento
representativos, la deteccion de outliers aprovecha
justamente la elevada marginalidad de dichos objetos para
descubrirlos midiendo su grado de desviaciéon con respecto
a dichos patrones.

Motivacion y Justificacion

Sin que sea necesario profundizar mucho desde el punto de
vista tedrico, una primera aproximacion a la dimension del
problema de la deteccion de outliers, a partir de los
ejemplos que se acaban de mencionar, permite darnos
cuenta de la importancia y la trascendencia del mismo.

Una eficiente deteccion de outliers puede evitar que se
tomen decisiones basadas en datos erroneos, ademas de
ayudar en la deteccion, prevencion y reparacion de los
efectos negativos que puede traer consigo el uso indebido
de los mismos. La presencia de outliers en un conjunto de
datos puede entorpecer la deteccion de patrones confiables
dentro del proceso de mineria de datos.

En otros casos, a través de la deteccion de outliers se puede
descubrir gran cantidad de conocimiento oculto,
inesperado, interesante y 1util dentro de los grandes
volimenes de informacion.

Esto ultimo nos hace reflexionar en relacion al siguiente
aspecto: aunque el término outlier, por la excepcionalidad
que lleva implicita su concepcion, podria hacer suponer
que siempre trae aparejado consigo una interpretacion
negativa del fenémeno, en la practica, esto no siempre es
asi. En diversas ocasiones, la deteccion de casos
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excepcionales, como casos distinguidos por su
excepcionalidad, puede ser el objetivo fundamental de
algiin proceso, analisis o estudio. Por tanto, no siempre se
debe asumir el término excepcional a partir de una
interpretacion negativa del mismo.

Por norma, los casos excepcionales no pueden ser
caracterizados categoricamente como beneficiosos o como
problemdticos, sino que deben ser interpretados en el
contexto del analisis. Deben ser evaluados por el tipo de
informacion que proporcionan. Esto puede llegar a marcar
la diferencia entre el objetivo de una u otra investigacion.

En la actualidad, los investigadores crean modelos,
algoritmos y funciones, definidos en espacios cada vez mas
abstractos. Todo esto hace pensar que, en el futuro, el
desarrollo de las investigaciones se vera cada vez mas
condicionado por la naturaleza de los datos. A partir de
esta realidad, se hace necesario concebir técnicas de
analisis de datos cada vez mas novedosas y eficientes. La
mineria de datos se ha consolidado como un area de la
Inteligencia Artificial que brinda técnicas, teorias Yy
herramientas que posibilitan, de forma eficiente, el analisis
de los complejos conjuntos de datos del mundo actual.

Teniendo en cuenta que el presente trabajo de investigacion
se enmarca dentro de un proyecto mas general que tiene
que ver directamente con los procesos de KDD-DM,
consideramos relevante abordar, a grandes rasgos,
aspectos que justifican la trascendencia de la deteccion de
outliers en dicho contexto.

Las primeras aplicaciones en el campo del DM centraban su
atencion solo en los patrones que se observaban con mas
frecuencia en los datos. Despreciaban, o descartaban, otros
que se observaban con menor frecuencia y que contenian
objetos de comportamiento extrario o excepcional que,
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quizas, podrian también aportar informacion de mucha
importancia. Tomando conciencia de este hecho, las
investigaciones mas recientes relacionadas con el KDD y
especialmente, las relacionadas con el importante paso
dentro del mismo (Fayyad et al., 1996) donde se realiza el
DM, consideran el problema de la deteccion de outliers
como un problema medular. Algunos (Chawla & Sun,
20006), justifican la trascendencia de la deteccion de outliers
dentro del DM, considerandolo uno de los cuatro aspectos
fundamentales que garantizan el equilibrio del mismo:

e C(lasificacion.

e Agrupamiento (Clustering).
e Reglas de Asociacion.

e Deteccion de outliers.

Si los procesos de KDD-DM, en general, se orientan en el
sentido de descubrir patrones de comportamiento
representativos —alta fiabilidad y soporte—, la deteccion de
outliers sirve para medir el grado de desviaciéon de estos
objetos respecto a dichos patrones y, en muchos casos, el
fenomeno de la deteccion se ve como un proceso de
descubrimiento de informacion (conocimiento) de gran
utilidad en el analisis e interpretacion de los datos.

En general, desde la perspectiva del KDD-DM, el tema de la
deteccion de outliers se enfoca desde dos puntos de vista
diferentes:

e Los outliers como objetos indeseables que deben ser
atendidos o eliminados en la fase de preparacién de
los datos. Su presencia en el conjunto de datos puede
entorpecer notablemente la detecciéon de patrones
confiables.

e Los outliers como objetos susceptibles a ser
identificados, a partir del interés implicito que tienen
para el propio proceso. En tal caso, no deben ser
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eliminados del conjunto de datos. Para algunas
aplicaciones los eventos excepcionales son mas
representativos e interesantes que los eventos mas
comunes desde el punto de vista del descubrimiento
de informaciéon. Un ejemplo de aplicaciones en este
sentido son las referidas a la deteccion de fraudes en
el uso de tarjetas de créditos y en el comercio
electronico. En un caso, los outliers podrian brindar
informacion para tipificar patrones de conducta
indebida y, en el otro, para suministrar informaciéon
util para el marketing.

Todo lo anterior pone de manifiesto que los procesos de
KDD-DM requieren métodos cada vez mas efectivos para la
deteccion de outliers. En los conjuntos de datos actuales
aparecen datos, estructuras de representacion y formas de
almacenamiento cada vez mas sofisticadas. Por tanto, hay
que trabajar en funcion de la obtencion de modelos de
deteccion efectivos, en correspondencia con los retos que
imponen tales particularidades, asi como el uso de las
nuevas tecnologias, en general.

El estudio del estado del arte realizado en el marco de esta
investigacion ha permitido identificar el alcance del
problema de la deteccion de outliers a partir de su
aplicacion en multiples contextos. Su ambito de aplicacion
es amplio y diverso. Algunos ejemplos concretos se
mencionan a continuacion:

e Con la universalizacion del uso de las redes de
computadoras, los temas de seguridad toman
especial importancia. En ese aspecto, los métodos de
deteccion de outliers constituyen un elemento
esencial en lo referido a la deteccion de fraudes e
intrusos. (Lazarevic et al., 2003)
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e Otros ejemplos de aplicacion son: aplicaciones
bancarias o financieras (Last & Kandel, 2001);
aplicaciones meédicas (Hawkins et al, 2002);
diagnoéstico de fallos en diversos contextos. (Qinglin
et al. 2007); tratamiento de imagenes y videos (Knorr
et al.,, 2000); investigaciones quimico—farmacéuticas
(Cramer et al., 2004); e-business/e-commerce (He et
al.2004); investigaciones socio—ambientales (Li et al.,
20006); investigaciones socio—culturales
(Stomoimenova et al., 2005) y estudios poblacionales
(Otey et al., 2005c¢).

La diversidad de contextos donde se enmarcan las
aplicaciones mencionadas, evidencia que los problemas
relacionados con la deteccion de outliers inciden en
aspectos de interés social, economico, cientifico y cultural
del mundo actual. Por tanto, las investigaciones
encaminadas a aportar soluciones en esta direccion, tienen
impacto y trascendencia en lo relativo al desarrollo de los
mismos.

Esta diversidad de ambitos de aplicacion, en los cuales, la
naturaleza de los datos y los espacios donde ellos estan
definidos adquieren particularidades diferentes, quizas sea
uno de los motivos que mas justifique la gran diversidad de
métodos de deteccion existentes. Cada uno se ajusta a los
datos y a los contextos donde seran aplicados. Esto supone
el reto de concebir métodos de deteccion cada vez mas
flexibles que puedan ser aplicados en diferentes entornos.

Con el afan de hacer cada vez mas eficiente el proceso de
deteccion de outliers, se aprecia el interés de los
investigadores por aplicar nuevas técnicas a dicho
problema. La Teoria de Conjuntos Aproximados (Rough Sets
Theory), (Pawlak, 1982), (Pawlak, 1991) se ha venido



10 Estimacion Probabilistica del Grado de Excepcionalidad de un Elemento

aplicando, en los ultimos anos, de manera eficiente en los
procesos de KDD-DM. Con ello, se ha puesto de manifiesto
su capacidad para modelar un amplio conjunto de
situaciones reales, asi como su efectividad en la solucién de
problemas de indole muy diversa, en diversos ambitos de
aplicacion, todo lo cual avala su madurez. En el estudio del
estado del arte realizado resulto especialmente atractiva
una propuesta en la que se presenta un marco teorico para
un meétodo de deteccion de outliers basado en la Teoria de
Rough Sets (RS) (Jiang et al.,, 2005). Dicho trabajo
constituye el primer antecedente de la utilizacion de este
modelo al problema de outlier detection. Esta investigacion
justifica, en cierta medida, que este marco teérico puede
ser un punto de partida idoneo para novedosas propuestas
que mejoren los algoritmos de deteccion de outliers.

A modo de resumen, puede senalarse lo siguiente:

e Algunos autores senalan (Kollios et al., 2003) que,
con la evolucion y el desarrollo actual de la ciencia,
las lineas de investigacion que trabajan en la
propuesta de métodos de deteccion y de teorias que
expliquen la aparicion de outliers en diferentes
campos de aplicacion, se encuentran a la cabeza de
dicho desarrollo.

e El principal problema, en lo referido a la deteccion de
outliers es que aun no se cuenta con una
aproximacion universalmente aplicable al mismo.
Esto establece la necesidad de seleccionar métodos
de deteccion eficientes para el analisis particular de
cada conjunto de datos.

e Los métodos de deteccion de outliers deben estar en
correspondencia con el desarrollo actual de las
nuevas tecnologias de la informacion.
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Todo lo que acabamos de expresar permite afirmar que aun
existen varios problemas abiertos para la comunidad
cientifica internacional en relaciéon al problema de la
deteccion de outliers. Como consecuencia, siguen
apareciendo referencias a nuevos modelos y a nuevos
meétodos basados en diversos enfoques.

Formulacién del Problema

A partir del estudio del estado del arte realizado en relacion
al problema de la deteccion de outliers, cuyo resultado se
recoge mas extensamente en el capitulo 2, se ha
identificado como uno de esos problemas abiertos dentro de
dicho campo, el que a continuacion se describe.

El ambito del problema identificado en esta investigacion
lo podemos wubicar dentro del dominio general de los
problemas de Inteligencia Artificial, especialmente en los
procesos de btusqueda de informacion en grandes volumenes
de datos (Bases de Datos) —procesos de KDD— y, dentro de
éstos, mas concretamente, en el importante paso donde se
realiza la mineria de datos o DM, todo ello aplicado al
problema general de la deteccion de outliers y en especial,
en lo referido a la busqueda de métodos y algoritmos que
mejoren la eficiencia del proceso de deteccion.

Teniendo en cuenta el contexto de la investigacion y los
antecedentes analizados, se puede definir el problema
identificado en la investigacion de la siguiente forma:
aunque en la actualidad existen varios métodos para la
deteccion de casos excepcionales (outliers) basados en una
gran cantidad de técnicas y con mejores o peores ordenes
de complejidad temporal, todos ellos requieren que se
establezcan previamente unas condiciones particulares que
dependen directamente del contexto en el que seran
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aplicados y bajo las cuales los algoritmos son capaces de
proporcionar un conjunto de outliers dentro de un universo
de datos dado.

Lo anterior hace necesario, en primer lugar, un analisis
previo del contexto de dicho universo y, con posterioridad a
la ejecucion de los algoritmos, un analisis del conjunto de
outliers senalados por los mismos. Este proceso puede
tener que repetirse varias veces para lograr que los
resultados se adecuen a los intereses iniciales del analisis.

Por lo tanto, aunque esté determinada la complejidad
temporal de los algoritmos para el caso peor, no se puede
decir lo mismo del proceso global del analisis de outliers
que incorpora también el analisis previo y posterior del
contexto, asi como la necesidad, en la inmensa mayoria de
los casos, de ejecutar repetidas veces un mismo algoritmo.

A partir de la formulacion del problema planteado, se
establece una hipotesis que guiara la investigacion.

Hipotesis de Partida

Tomando como referencia los antecedentes estudiados se
establece como hipétesis de partida para solucionar este
problema que: es posible desarrollar una nueva teoria
basada en la extension de los conceptos basicos y las
herramientas formales que nos proporciona la Teoria de
Conjuntos Aproximados (Pawlak, 1982), (Pawlak, 1991) y el
Modelo de Conjuntos Aproximados de Precision Variable
(VPRSM) (Ziarko, 1993), aplicados al problema de la
deteccion de outliers, que permita obtener, de forma no
supervisada, para cada elemento de un universo de datos,
la region de valores de los umbrales en la cual dicho
elemento es outlier. A partir de dicho resultado, es posible
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determinar la probabilidad de que cada elemento del
universo sea un outlier en el mismo.

Objetivos

El objetivo general planteado en esta investigacion,
partiendo de la hipotesis establecida, se puede sintetizar
en: establecer un método computacionalmente viable que
proporcione la probabilidad que tiene cada elemento de un
universo de datos dado de ser excepcional, sin necesidad de
haber establecido las condiciones previas —referidas a la
determinacion de los umbrales que intervienen en el
andalisis— en funciébn de wun contexto especifico de
aplicacion.

Para garantizar el cumplimiento del objetivo general
planteado, se propone alcanzar, paulatinamente, un
conjunto de objetivos parciales. Son los siguientes:

e Ampliar el marco tedrico de la teoria Rough Sets, de
forma tal que pueda ser aplicable al problema de la
deteccion de outliers —tomando como punto de partida
las propuestas previamente realizadas en este ambito—
a partir de soluciones computacionalmente viables a
dicho problema.

e Ampliar el marco tedrico obtenido a partir del
cumplimiento del objetivo parcial anterior, de manera
tal que posibilite establecer un método de deteccién no
determinista basado en el Modelo de Rough Sets de
Precision Variable (VPRSM), que supere las limitaciones
de caracter determinista del modelo basico de RS en lo
relativo a la clasificacion y que, al mismo tiempo,
mantenga la viabilidad computacional.
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Propuesta de Solucién

A partir de los resultados anteriores, establecer un marco
teorico que permita establecer el diseno de un método que,
dada la region de valores de los umbrales que intervienen
en el analisis y que constituyen las condiciones previas
para las cuales un elemento del universo es outlier, sea
capaz de proporcionar, de forma no supervisada, la
probabilidad que tiene cada elemento de dicho universo de
ser excepcional.

El diagrama que se muestra en la Figura 1-1 ilustra el
proceso a partir del cual, de forma gradual, se alcanza el
marco teodrico general al que se hace referencia en el
parrafo anterior.

Inicialmente, tomando como punto de partida el marco
teorico del modelo basico de Rough Sets (RSBM) y de
propuestas previamente realizadas (ODRSBM), se ampliara
el mismo de forma tal que pueda ser aplicable al problema
de la deteccion de outliers, a partir de soluciones
computacionalmente viables a dicho problema (ODRSBM-
Determinista). Este resultado se completara con nuevas
propuestas teodricas que permitan establecer un método de
deteccion no determinista, basado en el Modelo de Rough
Sets de Precision Variable (VPRSM), que supere las
limitaciones de caracter determinista del modelo basico de
RS en lo relativo a la clasificaciéon y que, al mismo tiempo,
mantenga la viabilidad computacional (ODRSBM-No
Determinista).

La propuesta anterior debera contener los elementos
teoricos necesarios que serviran de base para la
conceptualizacion de un método (Método BM) que permita
obtener, de forma no supervisada, para cada elemento del
universo, la region de valores de los umbrales en la cual
dicho elemento es outlier. A partir de ello, se establecera el
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marco teodrico general que garantizara el cumplimiento del
objetivo general planteado en la investigacion (Método
Probabilistico).

MARCO TEORICO DE LA TESIS

ODRSBM-Determinista

RSBM Ll ODRSBM
AY N /

o’

Figura 1-1 Marco tedrico para la formalizacién de un algoritmo computacionalmente viable
para la estimacion probabilistica, de forma no supervisada, de la condicién de outlier de cada
elemento de un universo dado.

En todos los casos, la viabilidad computacional de los
métodos propuestos debera ser validada a partir de
algoritmos concretos. En particular, sobre el marco teérico
general alcanzado, se formalizara un algoritmo que permita
estimar, de forma no supervisada, la probabilidad de cada
elemento de un universo dado, de ser outlier en dicho
universo.

La Figura 1-2 muestra el esquema general de solucion
propuesto.
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MARCO TEORICO DE LA TESIS

Algoritmo BM/Probabilistico

o ~ Método
R o EN Probabilistico
L o
Algoritmo ]
Probabilistico U
Regidn de -
excepcionalidad Probabilidad
para cada para cada
elemento del elemento de
Universo U U de ser

outlier en U

Figura 1-2 Esquema general de solucion propuesto, basado en la implementacién de un
algoritmo computacionalmente viable para la estimacién probabilistica, de forma no
supervisada, de la condicién de outlier de cada elemento de un universo dado, todo ello a
partir del desarrollo del marco teérico creado en la investigacién

Metodologia

Para alcanzar los objetivos planteados en la investigacion,
se aplicaron durante todo el desarrollo de la misma algunas
de las practicas consideradas por los cientificos como las
mas adecuadas para exponer y validar los planteamientos
teoricos propuestos, asi como los resultados de Ila
investigacion en general. Esto es, en esencia, la aplicacion
del método cientifico.

El método cientifico o camino hacia el conocimiento, como
también suele llamarsele; ha sido definido de diversas
formas pues no resulta evidente expresar con exactitud la
profundidad conceptual del mismo.

»

Francis Bacon, en su obra “El Avance del Conocimiento
(Bacon, 1605), define el método cientifico a partir de las
siguientes etapas: observacion, introduccion, hipoétesis,
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experimentacion, demostracion o refutacion (antitesis) de la
hipotesis y tesis o teoria cientifica (conclusiones).

Esta definicion es aplicable a areas del conocimiento donde
sea posible la experimentacion. Por tanto, su aplicacion
resulta factible en las investigaciones relacionadas con la
Ciencia de la Computacién y la Ingenieria Informdtica.

Intentando interpretar la esencia del método cientifico,
puede decirse que parte de la observacion de los fenémenos
naturales. A partir de lo observado, se formulan hipétesis.
Las hipotesis se intentan verificar mediante la
experimentacion. Se analizan los resultados alcanzados y, a
partir de ellos, se llega a conclusiones. Si los resultados
respaldan las hipotesis, entonces las mismas adquieren
validez y grado de tesis o de teoria cientifica.

En sentido general, lo expresado en el parrafo anterior
resume la estrategia seguida en el desarrollo de la presente
investigacion. En el marco de la misma, se han aplicado los
siguientes métodos contemplados en el método cientifico:

Se aplico el método hipotético-deductivo para la elaboracion
de las hipotesis centrales que guiaron el desarrollo de la
investigacion. Consecuentemente, el cumplimiento del
objetivo general propuesto favorecié el establecimiento de
nuevos objetivos (objetivos parciales) de trabajo, a partir de
los cuales se derivaron nuevas hipotesis.

La aplicacion del método histérico-légico y el dialéctico,
facilito el estudio de trabajos previos que resultaron
atractivos. De ellos se extrajeron sus aspectos positivos y
negativos. Lo que se derivo de este estudio sirvio de
antecedente para el establecimiento del objetivo general y
los objetivos parciales planteados en la investigacion.

Entre los métodos légicos aplicados, el analitico-sintético
permitié estructurar el problema central de la investigacion


http://es.wikipedia.org/w/index.php?title=Ant%C3%ADtesis_(l%C3%B3gica)&action=edit&redlink=1
http://es.wikipedia.org/wiki/Tesis_(l%C3%B3gica)
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en varios subproblemas. A partir del planteamiento tedrico
inherente a cada uno de ellos, se llegd al nivel de
concrecion y realizacion practica deseado, de forma tal que
se hizo posible la integracion de todos para dar solucion al
problema general formulado al comienzo de la investigacion

En la revision bibliografica realizada, durante todo el
desarrollo de la investigacion, se siguio el método inductivo-
deductivo. Esta revision permitio identificar las tendencias
actuales en relacion al problema de la deteccion de outliers,
asi como los problemas que aun siguen estando abiertos
dentro de este campo. Todo esto permitio plantearnos retos
en la investigacion a partir de los objetivos propuestos.

La aplicacion del método de la comparacion-clasificacion
posibilité establecer una comparacion de métodos a partir
de la cual se resumen las ventajas de nuestra propuesta en
relacion a otras ya existentes, todo lo cual permitio
identificar sus principales aportaciones.

El método de idealizacion-modelacion se aplico en cada una
de las ampliaciones que, de forma incremental, fue
necesario realizar del marco teodrico formal inicialmente
existente. Los modelos tedricos establecidos en cada caso,
constituyen la base tedrico-matematica de las distintas
versiones del método de deteccion propuesto, cuya
implementacion se concreté con algoritmos que permitieron
comprobar la viabilidad computacional de los mismos. En
el establecimiento de dichos modelos, se aplicaron varios
métodos matemdticos, que permitieron demostrar los
resultados tedéricos propuestos.

En todo el desarrollo del trabajo ha estado presente el
estudio o la aplicaciéon de diversos métodos estadisticos. Su
aplicacion fue decisiva en la generaciéon sintética de
conjuntos de datos sobre los que se validaron los resultados
alcanzados. Para garantizar el cumplimiento del objetivo
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general de la Tesis, resulté indispensable la aplicacion de
técnicas estadisticas.

El método experimental se aplico en la validacion de los
resultados alcanzados y en algunos casos, permitio
también fundamentar los estudios comparativos realizados
entre los métodos de deteccion de outliers existentes y
nuestras propuestas.

El método coloquial se sigui6 para la presentacion y
discusion de los resultados de la investigacion en diferentes
contextos. La aplicacion del método de la entrevista
permitié la interaccion con otros especialistas, lo que
favorecio nuestra integracion en grupos de investigacion
multidisciplinarios.

Plan de Trabajo

Para el cumplimiento de los objetivos propuestos y, por
tanto, para desarrollar la soluciéon al problema general
planteado, se establece el siguiente plan de trabajo:

o Estudiar el estado del arte en relaciéon al problema de la
deteccion de casos excepcionales centrandonos
especialmente en la aplicacion de la Teoria de Conjuntos
Aproximados (RS) a dicho problema.

e Establecer un método, computacionalmente viable, para
la deteccion de outliers basado en el Modelo Basico de
Conjuntos Aproximados (RSBM)

- Analisis de propuestas previas que suponen los
antecedentes del presente trabajo de investigacion.

- Establecimiento de un marco teérico que permita
superar las limitaciones de los trabajos previos.
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- Disenar e implementar un algoritmo basado en el
método propuesto a partir del cual se valide la
viabilidad computacional del mismo.

- Validacioén de los resultados alcanzados.
- Conclusiones.

o Establecer un método que mantenga la viabilidad
computacional del anterior y ademas sea no
determinista en lo referido a la clasificacion.

- Estudio de los conceptos basicos de VPRSM.
- RSBM frente a VPRSM.

- Ampliacion del marco teédrico introduciendo en él
aspectos del Modelo de Conjuntos Aproximados de
Precisiéon Variable (VPRSM).

- Disenar e implementar un algoritmo basado en el
método propuesto a partir del cual se valide la
viabilidad computacional del mismo.

- Validacion de los resultados alcanzados.
- Conclusiones.

e Crear un método que permita, de forma no supervisada,
establecer la region de valores de los umbrales que
intervienen en el analisis en la cual cada elemento de
un universo dado sera considerado excepcional dentro
del mismo. A partir de dicha region, establecer un
método general que determine, de forma no supervisada
también, la probabilidad que tiene cada elemento del
universo de ser excepcional dentro del mismo. Ambos
métodos deben ser computacionalmente viables.

- A partir del marco formal alcanzado hasta el
momento, introducir en el mismo nuevos aspectos
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teoricos a partir de los cuales se garanticen los
resultados previstos.

- Disenar e implementar algoritmos que validen la
viabilidad computacional de los métodos propuestos.

- Validacioén de los resultados alcanzados.

- Conclusiones.

Para facilitar el seguimiento, se ha estructurado el resto del
documento en funcion del Plan de Trabajo propuesto de
forma tal que en el Capitulo 2, se exponen los aspectos mas
significativos obtenidos como resultado del estudio del
estado del arte realizado en relacion al problema de la
deteccion de outliers; en el Capitulo 3, se hace un analisis
critico de una propuesta concreta de un método de
deteccion de outliers basado en RS, cuyo marco formal
resulto ser lo mas cercano a nuestro interés y constituia el
primer antecedente de la aplicacion de la Teoria de RS al
problema de la deteccion de outliers. Teniendo en cuenta
las limitaciones que se senalan a la propuesta antes
mencionada; en el Capitulo 4, se establece un marco formal
a partir del cual se propone un método de deteccion de
outliers, computacionalmente viable, basado en el modelo
basico de RS. Atendiendo al caracter determinista de este
modelo; en el Capitulo 5 se introducen nuevos aspectos
teoricos que amplian el marco formal existente y, a partir
de ellos, se propone un método de deteccion, basado en
VPRSM, que mantiene la viabilidad computacional del
anterior y, ademas, es no determinista; los resultados
expuestos en los capitulos precedentes sirven de
antecedentes para la concepcion de un método que
determina, mediante la aplicacion de técnicas estocasticas,
la probabilidad de cada elemento de un universo de datos
dado de ser excepcional en dicho universo, desarrollado,
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fundamentalmente, en el Capitulo 6; en el Capitulo 7 se
establece una comparacion entre los diferentes métodos
propuestos en nuestra investigacion y se comparan los
mismos con otros métodos de deteccion existentes;
finalmente, incorporamos un Ultimo capitulo de
conclusiones (Capitulo 8) en el que se resaltan las
principales aportaciones de la investigacion, asi como las
lineas futuras de trabajo.



Capitulo 2

Estado del Arte

Los modelos estadisticos fueron los primeros que trataron
el problema de la deteccion de outliers. Una buena parte de
los métodos de deteccién, incluso los mas recientes,
incorporan, en mayor o menor medida, algin aspecto
heredado de algin método estadistico. Las técnicas
estadisticas, en general, estan estrechamente ligadas a las
técnicas de mineria de datos, por tanto, dedicaremos
especial atencion a describir los aspectos esenciales que
caracterizan a dichos métodos (Hair et al.,, 1999) dentro de
esta importante rama de la Matematica.

Como ya se ha senalado, los casos excepcionales pueden
ser considerados tanto ttiles como problemdticos. Desde un
punto de vista estadistico, cuando los casos excepcionales
son ttiles pueden ser un indicativo de las caracteristicas de
un segmento de la poblacion que se llegaria a descubrir en
el curso normal del analisis.

Por el contrario, los casos excepcionales problemdticos, no
son representativos de la poblacion y estan en contra de los

23
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objetivos del analisis. Pueden llegar a distorsionar,
seriamente, los test estadisticos.

Cuando se detectan casos excepcionales, es necesario que
el investigador examine los datos con el fin de averiguar el
tipo de influencia que ejercen dichos elementos sobre los
mismos.

Los casos excepcionales se deben situar en un contexto
adecuado para evaluar la influencia de las observaciones
individuales y determinar si esta influencia es beneficiosa o
perjudicial.

Principales Métodos Estadisticos para la
Deteccion de Outliers

En Estadistica, los casos excepcionales pueden identificarse
desde tres tipos de perspectivas: univariante, bivariante y
multivariante. El investigador deberia utilizar cuantas
perspectivas sean necesarias, buscando una consistencia
entre los métodos de identificacion de tales casos. A
continuacion, se detallan los procesos resultantes de cada
una de ellas.

Deteccidn Univariante

La perspectiva univariante esta asociada a la distribucion
Normal, es decir, examina la distribucion de las
observaciones y selecciona como casos excepcionales
aquéllos que caigan fuera de los rangos de la distribucion
establecida.

Es un método de deteccion tipicamente paramétrico. En él,
se asume una distribuciéon (el enfoque tipico asume la
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Normal) que depende de ciertos parametros. En el caso de
la Normal serian: la media (u) y la varianza (0?).

Un aspecto fundamental del método es el establecimiento
de un umbral para la clasificaciéon de un dato como caso
excepcional. El enfoque tipico basado en la Normal
considera la conversion de los datos originales a valores
estandar, es decir, que tengan una media O y una
desviacién estandar de 1. Esto se logra centrando los datos
con respecto a su media y reduciéndolos, dividiendo por la
desviaciéon tipica (0). La probabilidad de superar ciertos
valores criticos (definidos por el investigador
convenientemente) es computable con facilidad.

Dado que los valores estan expresados en un formato
normalizado, se pueden realizar facilmente comparaciones
entre las variables. Las pautas sugeridas identifican como
excepcionales aquellos casos con valores absolutos
estandar de 2,50 —multiplicar por 2,5 la desviacion tipica
que es una medida de cuanto se separan los datos de la
media— o superiores. En otras ocasiones, se pueden usar
valores entre 30 y 40, lo cual establece una mayor
restriccion a la hora de clasificar un outlier. Esto supone
mas seguridad en la clasificacion.
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Figura 2-1 Ejemplo de distribucién normal
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En la Figura 2-1 se observa un histograma para datos que
representan el salario anual de los trabajadores de un
cierto pais en un ano. Dichos datos distribuyen
normalmente.

La Figura 2-2 ilustra un criterio de clasificacién de outliers a
partir del uso de la distribucion Normal de los datos. En
este caso se supone que los valores estan expresados en un
formato estandarizado.

En cualquier caso, el investigador debe darse cuenta de que
es posible que un cierto nimero de observaciones puedan
caer fuera de esos rangos de la distribuciéon. En tal caso,
deberia  esforzarse en  identificar sélo aquellas
observaciones verdaderamente distintivas y designarlas
como casos excepcionales.

Curva Normal
x~N(0, 1)

media p=0,
desviaciéon estandar o=1

250

OUTLIERS OUTLIERS

Criterio de deteccién de outliers

Figura 2-2 Criterios de deteccion de outliers a partir de la distribucién Normal

En (Tukey, 1977) se propone el uso de unos graficos
llamados de Box & Whiskers (B&W) para ser usados en la
deteccion de outliers. Su uso en el estudio de los rangos o
caracteristicas de la distribuciéon de valores de una variable
seleccionada se basa en el trazado del B&W para las
observaciones tenidas en cuenta. Las mediciones de la
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variable (por ejemplo, salario) se agrupan en categorias
definidas por el experto. Por ejemplo, salario segun los
diferentes perfiles laborales (profesionales, obreros,
ejecutivos, etc.) y para cada uno se traza el grafico
correspondiente. En estos graficos bidimensionales se fija
la ubicacion de, al menos, una medida de la tendencia
central de los datos. Por lo general, se fijan la mediana o la
media y se da una valoracion de su variacion utilizando:

e El recorrido (diferencia entre el maximo y el minimo de
las observaciones que se tienen en consideracion).

e Los cuartiles del 25%, 50% y el 75% (generalmente).
e Los errores normales o las desviaciones normales.

Estos se computan para cada grupo y se presentan en una
Box seleccionada. Los posibles outliers son aquellos que
aparecen fuera del rango considerado como aceptable.

Al detectar que un punto esta fuera de los limites, este es
considerado como un posible outlier para un grupo concreto
de datos. Para ilustrar lo que podrian ser tipos de grupos se
presenta el siguiente ejemplo: en grupo 1: hombres y grupo
2: mujeres. Este proceso se sigue para cada grupo.

En la Figura 2-3 se utiliza la media como medida de
localizacion. Los grupos quedan establecidos por el sexo.
Para cada grupo se analiza la variable Wishes Controled
Consciously (WCC) medida en una investigacion psicologica.
Dicha variable se mide en una escala 100-150. Los limites
dados en la figura fijan el intervalo donde deben
encontrarse los datos que no se consideran como posibles
outliers (dentro de la Box o en alguno de los Whiskers).

Algunos sistemas computacionales comerciales (por
ejemplo, StatGraph) disenados para la obtencion de graficos
de este tipo permiten visualizar los outliers de acuerdo al
analisis estadistico de los datos tenidos en cuenta. El
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grafico que se observa en la Figura 2-4 ilustra lo antes
dicho. En é€l, tras el analisis, se muestran los outliers. Estos
quedan identificados por los puntos de mayor intensidad en
el color.

Figura 2-3 Ejemplo de un grafico de Box & Whiskers

Figura 2-4 Gréfico de B&W mostrando la deteccién de outliers
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Muchas variantes de estos graficos aparecen en la
literatura especializada de analisis de datos.

Deteccion Bivariante

La deteccion bivariante se caracteriza porque en ella se
evallan conjuntamente pares de variables. Los resultados
de la misma, por lo general, se representan en un diagrama
de dispersion. En dichos graficos, los casos que caigan
manifiestamente fuera del rango del resto de las
observaciones se identifican como puntos aislados y en tal
caso, se les considera como posibles outliers.

Para ayudar a determinar el rango esperado de las
observaciones, se suele superponer sobre el diagrama una
elipse. Dicha elipse representa un intervalo de confianza
especifico para una distribucion normal bivariante. Con ello
se proporciona una representacion grafica de los limites de
confianza, lo cual facilita la identificacion de los casos
excepcionales (Figura 2-5).

Existen otros tipos de grdficos de dispersién como por
ejemplo, el grdfico de influencia. En éste, el tamano de cada
punto varia segun su influencia en las relaciones que
intervienen en el analisis. Los meétodos, a partir de los
cuales se genera este tipo de graficos, proporcionan una
cierta evaluacion de la influencia de cada observacion, lo
cual sirve de complemento al designar los casos
excepcionales.

En el caso de la deteccién bivariante también se pueden
usar los graficos de Box & Whiskers, vistos en otra
dimension. La Figura 2-6 muestra una interpretacion
bivariante de los mismos. Por su parte, la Figura 2-7 ilustra
un ejemplo particular de este tipo de graficos bajo dos
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niveles de temperatura y en dos instantes diferentes (dos
grupos) del polysulfido 6y 7.

Variable 2 Outliers=V, W, X, Y, Z
4
3 Elipsoide de
Confianza

2.

14

0 v v v Variable 1

0 1 2 3 i 5

Figura 2-5 Diagrama de dispersion

Un aspecto importante a resaltar es el hecho de que al
aumentar la dimension se hace mas dificil la interpretacion
de los datos y por tanto la determinacion de los outliers.

Deteccion Multivariante

Desde la perspectiva multivariante de identificacion de
casos excepcionales, la evaluacion de cada observacion se
hace a través de un conjunto de variables xj,...,xx (k>2).

T

Figura 2-6 Interpretacién bivariante de los graficos de B&W
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Figura 2-7 Ejemplo de graficos de B&W para el caso bivariante

Por lo general, en la mayoria de los analisis multivariantes
se tienen en consideracion mas de dos variables, por tanto,
el investigador necesita una forma objetiva de medir la
posicion multidimensional de cada observacion relativa a
un punto comun. En gran medida, esto justifica el hecho
de que la mayoria de los métodos estadisticos de deteccion
de outliers que trabajan desde esta perspectiva estén
basados en algun criterio de distancia.

La medida D? de Mahalanobis constituye el criterio de
distancia mas popular para la deteccion de outliers sobre
distribuciones multivariadas. No es mas que una medida de
la distancia de cada observacion en un espacio
multidimensional con respecto al centro medio de las
observaciones, y proporciona una medida comun de
centralidad multidimensional.
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Desde el punto de vista probabilistico, a partir de D? se
pueden deducir propiedades estadisticas que permiten
hacer pruebas de hipotesis para el estudio de outliers.
Valores significativamente altos de dicha medida indican la
presencia de un posible outlier.

Dada la naturaleza de los test estadisticos, se debe usar un
nivel muy conservador para determinar el valor de los
umbrales a partir de los cuales se designe a un dato como
caso excepcional. Por ejemplo, si el D? asociado a un dato es
mayor que el valor de un umbral dado, entonces dicho dato
es considerado un posible outlier.

La métrica de Mahalanobis para datos procedentes de una
distribucion multivariada p-dimensional parte de la
observacion de n vectores p-dimensionales de la forma:

X1i
x; = [5]i=1,...,n (1)
xpl'

Como ya hemos expresado, la métrica o distancia de
Mahalanobis se denota por D? y la formula a partir de la
cual se expresa la misma para una cierta observacion i es
la siguiente:

M, = (g, ~tF e, - i=1,m 2)

Dicho valor expresa la distancia entre la observacion iy el
promedio de los datos expresado por el valor de t. Tal valor
t, es una medida de posicion escogida. Generalmente, la
media aritmética multivariada, o sea, un vector cuyos
valores son la media de las componentes de los n vectores
que estan en observacion.
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Los outliers multivariados pueden ser caracterizados como
observaciones con un valor muy grande de MDi.

A este procedimiento se le sefiala como principal limitacion
el hecho de que la métrica D? debe ser estimada por un
procedimiento que pueda producir medidas fiables para la
deteccion de outliers.

Este método basado en la distancia de Mahalanobis y en
general todos los métodos estadisticos, dada su naturaleza
precisamente estadistica, pueden calificar de outliers
ciertos datos, solo por el hecho de estar por encima del
valor critico dado por el percentil y sin embargo, pueden no
serlo.

Recientemente, y manteniendo como base el principio
teorico de los métodos basados en distancias, se han
propuesto implementaciones originales de dichos métodos
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para el caso multivariado. Estos métodos se comportan de
forma eficiente sobre conjuntos de datos k-dimensionales
(k22) de gran tamano. Casi todas estas implementaciones
se basan en la siguiente idea para clasificar un objeto como
outlier:

«Un objeto O en un conjunto de datos U es un outlier en U si
existe un porcentaje preestablecido de objetos en U que se
encuentran a una distancia mayor o igual que D de O, para
un valor D dado» (Knorr & Ng, 1997), (Knorr & Ng, 1998),
(Knorr & Ng, 1999), (Knorr et al., 2000).

Otros enfoques en esta linea se basan en la distancia de un
objeto a sus k-ésimos vecinos mds cercanos. A partir de esto
se establece el concepto de: clustering basado en criterios
de distancia.

El método k-NN (K-Nearest Neighbor) fue desarrollado por
Fix y Hodges en la década de los 50 (Fix & Hodges, 1951).
Su nucleo es la estimacion de una funcién de densidad que
sirve para discriminar los outliers de las observaciones
aceptables. Para ello se estima dicha funcion para cada
categoria sujeta al analisis.

Suponiendo que existen s categorias, la funcién de
densidad conjunta asociada a una categoria C; particular,
15j<s, se denota de la siguiente forma: f(x/Cj), donde x es
un vector, segin se defini6 en (1), en el cual estan
representadas las variables sujetas a estudio.

Se establece un conjunto de atributos que caracterizan a
los individuos de la clase. A cada atributo particular se
asocian determinadas categorias.

El siguiente ejemplo ilustra los conceptos antes expuestos.
Ejemplo:

Atributo_1: hombre - provincia de procedencia
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Atributo_2: mujer - provincia de procedencia

Cada valor particular de algun atributo define una clase o
categoria, por ejemplo, hombres_de_La_Habana seria una
clase asociada al Atributo_1.

Cada hombre tiene un salario, una edad, un nivel de
escolaridad, etc. Estas son, por ejemplo, algunas de las
variables que pueden aparecer representadas en el vector x.
Cada instancia de una clase tendra su representacion en
un vector particular.

Hay dos problemas esenciales asociadas al método K-NN:
e La eleccion de la distancia o métrica.
e La eleccion del numero de vecinos (k) a considerar.

La métrica mas elemental usada como criterio de distancia
es la euclidiana.

d(x, y)=(x-y)"(x-y) (5)

Esta métrica puede causar problemas si las variables han
sido medidas en unidades muy distintas (por ejemplo, la
edad en anos y los salarios en miles de euros) entre si.

Algunos prefieren reescalar los datos antes de aplicar el
meétodo y usar la variable tipificada. Lo cual no es mas que
un valor z calculado a través de la siguiente formula:

z = (x- media de x) | desviacidn tipica de x (6)

donde, x es un vector segin (1) y por tanto, z sera también
un vector que se obtiene segun la formula expresada.

Otra distancia bien usada para los fines que acabamos de
mencionar es la Manhatan o City Block definida por

d(x, y)=|xy| (7)

En algunos casos, la propia distancia de Mahalanobis es
usada para tales fines.
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Las aproximaciones algoritmicas al método K-NN parten del
conocimiento que se tiene acerca de un juego de datos,
consistente en n puntos (cada uno de los cuales representa
uno de los vectores xj). Algoritmicamente se sigue el
principio basico de asumir que las observaciones que estan
proximas, a partir de alguna métrica dada, son clasificadas
en un mismo grupo. Bajo este enfoque, al intentar clasificar
una muestra x desconocida, juega en ello un papel decisivo
la manera en que esta(n) clasificado(s) su(s) vecino(s) mas
cercano(s) x;. En tal caso, se supondra que x tiene la misma
clasificacion que él (ellos).

Este es un procedimiento de clasificacién no paramétrico
que se establece, fundamentalmente, a partir de dos reglas:

e Regla del NN (del vecino mds cercano).
e Regla de los K- NN (de los k vecinos mds cercanos).

La Regla del NN, o del vecino mds cercano, se basa en el
siguiente criterio:

La observacion j es el vecino mds cercano a x si:
dix, ;) =mind(x, x;) i,j=1,...,n (8)

Esta regla clasifica a x en la categoria 6, donde x, es el
vecino mas cercano a x. tpes la clase a la cual pertenece x,
mientras que fes la clase verdadera a la que pertenece x. Si
6. no es igual a €, entonces se ha cometido un error en la
clasificacion.

La Figura 2-8 muestra un ejemplo de la regla del NN en el
que hay representadas dos clases:

clase_1: 0; (los triangulos)

clase_2: 6, (los cuadrados)
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Figura 2-8 Ejemplo de aplicacién de la regla del NN

El circulo representa la muestra desconocida x y como su
vecino mds cercano pertenece a la clase #;, entonces a €l se
le clasifica también como miembro de dicha clase. Es decir,
se supone que el circulo pertenece a la clase de los
triangulos porque esta mas cerca de un tridngulo.

Si el numero de puntos pre-clasificados es grande, tiene
sentido usar no sélo al vecino mds cercano, sino analizar los
grupos y clasificar la observacion a partir de la clase que
tenga los k vecinos mds cercanos a ella.

La Regla de los K- NN o de los k vecinos mds cercanos en
esencia expresa lo siguiente:

Si tenemos k observaciones que pertenecen a una clase 6,y
constituyen los vecinos mds cercanos a x en dicha clase,
entonces se dice que xe6, siempre que la suma de las
distancias de x a esos k elementos de 6, sea la minima
entre todas las sumas de igual tipo para las restantes
clases, es decir, se suman las distancias de x a los k
elementos mds cercanos de cada clase y se clasifica dentro
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de la clase para la cual dicha suma es la minima. El
siguiente ejemplo, ilustra este tipo de regla.
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Figura 2-9 Aplicacién de la regla de los k-vecinos mds cercanos (k=3)

La Figura 2-9 muestra un ejemplo de aplicacion de la regla
de los K-NN, para k=3. Igual que en el ejemplo anterior, en
éste se han considerado dos clases: 6; (los tridngulos) y 6-
(los cuadrados). El circulo representa la muestra
desconocida x. Como el grupo de los tres wvecinos mds
cercanos a €l proviene de la clase 6., entonces se clasifica al
circulo como miembro de dicha clase.

El problema tedrico asociado a los métodos que acabamos
de describir esta referido a la probabilidad de cometer un
error en la clasificacion y se aborda estadisticamente a
partir de enfoques probabilisticos.

En la practica, en el problema del vecino mds cercano se
tiene un juego de datos en el espacio p-dimensional. Los
puntos que componen dicho juego de datos son procesados
para que estén listos estadisticamente para aplicar sobre
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ellos alguna de las variantes de las reglas del vecino mds
cercano. Dado cualquier punto g, se busca el punto mds
cercano o los k puntos mds cercanos a él. El punto q se
considera un outlier si no tiene k vecinos suficientemente
cercanos a €l. Para ello se fija un valor maximo de la
distancia a partir de la cual se considera que existe un
vecino suficientemente cercano. Si no hay k individuos con
distancia menor que ese valor fijado, entonces el punto se
clasifica como outlier.

Existen diferentes enfoques del algoritmo de los k vecinos
mas cercanos (K-NN). En todos se usa una meétrica
adecuada para el calculo de la distancia entre vecinos. Por
ejemplo, la distancia euclidiana o la distancia de
Mahalanobis. Existen varias mejoras del algoritmo basico
de K-NN. Algunas de las publicaciones mas recientes que
citan el uso de esta técnica, son (Ramaswamy et al., 2000),
(Angiulli & Pizzuti, 2002), (Bay & Schwabacher, 2003),
(Angiulli & Pizzuti, 2005), (Angiulli et al., 2006), (Angiulli et
al., 2007).

Aspectos Basicos para la Deteccion de Outliers
con Métodos Estadisticos

Hasta aqui hemos dado una panoramica general de los
principales métodos estadisticos de deteccion de outliers,
por tanto, estamos en condiciones de sacar algunas
conclusiones que, desde el punto de vista estadistico, son
relevantes a la hora de abordar el problema de la deteccion
de outliers. Centrémonos en los siguientes aspectos que
resultan esenciales bajo dicho enfoque.
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La Calificaciéon de un Caso de Outlier

Cuando las observaciones candidatas a ser consideradas
como casos excepcionales han sido identificadas por
métodos univariantes, bivariantes o multivariantes, el
investigador debe seleccionar aquellas observaciones que
demuestran una unicidad real en comparacion con el resto
de la poblacion. Debera abstenerse de calificar muchas
observaciones de excepcionales y no debera caer en la
tentacion de eliminar aquellos casos que no son
consistentes con los casos restantes por el hecho de ser
simplemente diferentes.

La Descripcion de los Outliersy su Especificacion

Una vez que se han identificado los casos potencialmente
valorados como excepcionales, el investigador debera
identificar cada uno de ellos y examinar cuidadosamente si
los datos asociados a las variables responsables son casos
excepcionales o no. Ademas de estos examenes visuales, el
investigador puede emplear también técnicas multivariantes
como el andlisis discriminante o la regresién multiple para
identificar las diferencias entre los casos excepcionales y las
otras observaciones. Este analisis se debe continuar hasta
determinar el(los) aspecto(s) de los datos que distingue(n) al
caso excepcional del resto de las observaciones.

El Mantenimiento o la Eliminacidn de los Outliers

Una vez que se han identificado, especificado y catalogado
los casos excepcionales, el investigador debe decidir entre
mantenerlos o destruirlos. Hay muchas opiniones al
respecto. El criterio mas generalizado es que deben
mantenerse a menos que existan pruebas convincentes de
que son verdaderas aberraciones y por tanto, no son datos
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representativos de la poblacion bajo observacion. Pero en
caso de que, a pesar de su excepcionalidad, representen un
segmento de la poblacién, entonces deben mantenerse
dentro del conjunto de datos. Si los casos excepcionales son
eliminados, el investigador corre el riesgo de mejorar el
analisis pero a la vez, limitar su generalidad. Si los casos
excepcionales son problemdticos al ser aplicada una técnica
particular, en muchas ocasiones pueden ser mejorados de
forma tal que se ajusten al analisis sin distorsionarse
significativamente.

Estas consideraciones se realizan teniendo en cuenta que
en muchas ocasiones los datos seran utilizados para
evaluar determinadas reglas de decision que pueden ser
afectadas por los outliers. Por soélo citar un ejemplo,
hagamos referencia al caso de la media, que puede llegar a
ser poco representativa ante la presencia de una
observacion aberrante. Consideremos el caso de 4 personas
que son entrevistadas en relacion a su salario mensual y
supongamos que los salarios de esos 4 individuos son los
siguientes: 1.000 euros, 1.500 euros, 1.200 euros y 1.300
euros, respectivamente. En este caso, el promedio salarial
de esas 4 personas seria de 1.250 euros mensuales. Si se
agrega una quinta persona con un salario de 100.000
euros, la media, calculada ahora en base a 5 salarios, seria
poco representativa para 4 de los 5 entrevistados pues el
valor calculado daria 21.000 euros. En tales casos, el
estadistico debera tomar en cuenta si el supuesto outlier es
un caso a considerar: ¢Realmente esa persona tiene ese
salario? o ha ocurrido un error en la medicion. Muchas
veces, se elimina esa observacion sin hacer un analisis
como el recomendado, lo cual es erréoneo.
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Principales Criticas a los Métodos Estadisticos
de Deteccion de Outliers

A pesar de la primicia que tienen los estadisticos en cuanto
a la aplicacion de métodos de deteccion de outliers al
analisis de los datos, las nuevas técnicas de Inteligencia
Artificial, que en los ultimos afnos se vienen aplicando sobre
los voluminosos y complejos conjuntos de datos del mundo
actual a partir de la optica del KDD-DM, hacen que muchos
de los métodos estadisticos de deteccion de outliers resulten
obsoletos a tales efectos. Algunos de los aspectos que
ponen de manifiesto esta afirmacion son los siguientes:

e Los modelos estadisticos son, generalmente, apropiados
para el procesamiento de conjuntos de datos con valores
reales continuos, cuantitativos o, al menos, datos
cualitativos con valores ordinales. En la actualidad, cada
vez mas, se necesita procesar datos expresados de
manera categérica (no ordinales). Esto limita
considerablemente la aplicacion de los métodos
estadisticos. Por lo general, para vencer tales
limitaciones se hace necesario realizar complejas
transformaciones de los datos, con lo cual aumenta
considerablemente el tiempo de procesamiento de los
mismos.

e En (Otey, et al, 2005c) se senala que los métodos
paramétricos suponen que los datos deben seguir una
distribucion paramétrica (como caso tipico, univariada).
En tales casos, los métodos no funcionan correctamente
en contextos multivariados. Como solucion a estos
aspectos, se usan los métodos no paramétricos basados
en distancias, clustering o densidades. De los cuales, los
basados en distancias ya han sido comentados.

e Dentro de la referida publicacion, también se dice que la
mayoria de los métodos basados en distancias tienen
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como limitacion fundamental el hecho de que la
complejidad temporal de los mismos es cuadratica para
el caso peor. Este aspecto adquiere especial importancia
si se trabaja con conjuntos de datos muy grandes o
dinamicos.

e Otro problema a considerar en el uso de métodos
estadisticos para la deteccion de outliers, es el
incremento de la dimensionalidad de los datos. Esto
puede llevar también a un aumento del tiempo de
procesamiento y a una distorsion de la distribucion de
los mismos. El problema de la alta dimensionalidad de
las actuales bases de datos es otro de los factores que
implica que determinados métodos de deteccion no
funcionen correctamente. Al aumentar la dimension del
conjunto de datos la efectividad de ciertos algoritmos
puede verse afectada. Por ejemplo, el concepto de
distancia en un espacio de dimension k, no es el mismo
que en un espacio de dimension k+1.

e Siguiendo un razonamiento similar, el problema de la
alta dimensionalidad puede también incidir sobre la
efectividad de los métodos que se basan en criterios de
proximidad entre los datos. En contextos de alta
dimensionalidad, por lo general, los datos estan
esparcidos (cada tupla puede tener atributos en el orden
de los cientos) y en tal caso, la nocion de proximidad no
resulta tan significativa. Dentro de este contexto,
diferentes autores (Aggarwal, 2007), (Aggarwal & Yu,
2008) han trabajado en el desarrollo de técnicas y
enfoques encaminados a la solucion de este problema.
Algunas de ellas se centran en los atributos mas
sobresalientes, para con ello lograr que los algoritmos
manejen un numero menor de dimensiones. Otras
técnicas, se basan en el uso de algoritmos que permiten
proyectar los datos en un espacio de menor dimension
(métodos de deteccion basados en subespacios).
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e Otro problema asociado a la aplicacion de métodos
estadisticos, cuando se trabaja con conjuntos de datos
de alta dimensionalidad, es el siguiente: en las técnicas
estadisticas de deteccion de outliers, por lo general, los
datos son modelados usando una distribucién
estocdstica (aleatoria), y calificar de outlier a un dato,
depende en gran medida de su relacion con dicho
modelo. Al aumentar considerablemente la dimension
del conjunto de datos, resulta muy dificil estimar
distribuciones multidimensionales de los mismos, es
decir, generalmente es muy dificil encontrar el modelo
adecuado (Hodge & Austin, 2004). En tales casos, los
meétodos de estimacion pueden tener un margen de
error mucho mayor.

e De igual forma, cuando se trabaja en el contexto de la
mineria de datos, la distribucion de los valores de los
atributos es casi siempre desconocida. Para ajustar las
observaciones dentro de una distribucion estdndar y
seleccionar el test adecuado, se requieren esfuerzos
computacionales no triviales, especialmente cuando se
trabaja con conjuntos de datos grandes. Esto constituye
también una limitacién para la aplicacion, en dicho
contexto, de métodos de deteccion basados en
distribuciones.

Abplicacién de la Deteccion de Outliers

A continuaciéon haremos un analisis de la incidencia del
problema de la deteccion de outliers en la actualidad. Puede
afirmarse que, en las ultimas décadas, ha tomado especial
relevancia en multiples y diversos contextos cientificos. En
ello ha jugado un papel trascendente el vertiginoso
desarrollo que han alcanzado las tecnologias de la
informacion en los ultimos afnos. En la Introduccion de
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este trabajo se mencionaron a grandes rasgos varios
ejemplos que ilustran lo que se acaba de expresar. Una
lista mas exhaustiva, que refleja algunos de los campos
donde la deteccion de outliers tiene un significado especial,
es la siguiente:

e Deteccion de fraudes:

- en el uso de tarjetas de crédito,

- en la telefonia celular,

- en el procesamiento de aplicaciones de préstamos
bancarios. En este caso, ademas de fraudes, la
deteccion de outliers puede permitir identificar
usuarios potencialmente conflictivos.

o Deteccion de intrusos en las redes de computadoras
(deteccion de accesos no autorizados a las mismas).

e Monitorizacion de actividades de diverso tipo (Por
ejemplo, actividad de un teléefono movil, comercio
electronico, etc.). A partir de lo cual se detectan
acciones sospechosas e indebidas en las mismas.

e Monitorizacion del funcionamiento o rendimiento de una
red de computadoras (Por ejemplo, para detectar cuellos
de botella que se produzcan en la misma).

e Diagnosticos de fallos o desperfectos en el
funcionamiento de motores, generadores, tuberias,
instrumentos de medicién, instrumentos espaciales, etc.

e Deteccion de defectos estructurales (Por ejemplo, en el
control automatizado de lineas de fabricacion para
detectar producciones defectuosas).

e Analisis de imagenes obtenidas via satélite (Por ejemplo,
para ayudar a identificar y/o detectar una mala
clasificaciéon de elementos de interés).
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e Deteccion de aspectos nuevos en imagenes (Por ejemplo,
en robotica, en sistemas de vigilancia o de supervision,
etc.).

e Monitorizaciéon automatizada de parametros meédicos
(Por ejemplo, el ritmo cardiaco).

e Investigaciones farmacéuticas (Por ejemplo, para
identificar nuevas estructuras moleculares).

o Deteccion de entradas inesperadas en una Base de
Datos (Por ejemplo, en mineria de datos, para
determinar errores, fraudes, valores validos pero
inesperados, etc.)

Como complemento a esta informacion general, se incluye
una relacion de trabajos de investigacion que ilustran lo
expresado anteriormente. En especial, nos centraremos en
los que estan vinculados a los procesos de data
mining/ web mining:

e Deteccion de intrusos en las redes y aplicaciones
meédicas vinculadas con las investigaciones del cancer
(Wisconsin Breast Cancer Dataset) (Hawkins et al.,
2002).

e Aplicacion de la mineria de datos al diagnostico médico
(Angiulli et al., 2006).

e Mineria de bases de datos de manuscritos en el marco
de un proyecto de digitalizacion de la herencia cultural y
cientifica de Bulgaria (Stomoimenova et al., 2005).

e Aplicacion de técnicas de mineria de datos a bases de
datos de alto grado de dimensionalidad. Se incluyen
diversas aplicaciones en las que juega un papel decisivo
el diagnostico (Por ejemplo, aplicaciones referidas al
diagnoéstico médico) (Aggarwal, 2007).
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Aplicacion de la deteccion de outliers a estudios
climaticos (Intervalos de temperaturas en diferentes
ciudades del mundo) (Li et al., 20006).

Procesamiento de datos poblacionales del US Census
Bureau’s Income (CENSUS, 2009), (Otey et al., 2005a),
(Otey et al., 2005b).

Aplicaciones referidas al transito vial (Shekhar et al.,
2003).

Mineria de datos en el contexto del Customer
Relationship Management (CRM) (He et al., 2004).

Aplicacion de técnicas de deteccion de outliers en
conjuntos de datos con informacion procedente de
aplicaciones referidas al uso de tarjetas de crédito (Last
& Kandel, 2001).

Aplicaciones para la clasificacién de tipos de cristales a
partir de test quimicos y fisicos (Last & Kandel, 2001).

Aplicacion en el ambito deportivo (Analisis de conjuntos
de datos con informacion de la NBA) (Papadimitriou et
al., 2003).

Aplicacion en el proceso del OLAP (Online Analytical
Processing) en el contexto del Data Warehouse (Lin &
Brown, 2001).

Aplicacion en el contexto de un sistema de video-
vigilancia (video surveillance) para garantizar seguridad
en areas publicas (video/image data mining) (Knorr et
al., 2000).

MINDS: Minnesota Intrusion Detection System (Lazarevic
et al., 2003).

Aplicacion al analisis de datos quimicos (Cramer et al.,
2004).
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Todo este conjunto de aplicaciones, de actualidad, en las
que el problema de la deteccion de outliers tiene una
incidencia directa hace evidente la existencia del mismo asi
como la necesidad y el interés de la comunidad cientifica de
resolverlo con técnicas y métodos eficientes.

Causas de la Aparicion de Outliers

Una vez presentado el problema general de la deteccién de
outliers y los diferentes campos de aplicacion del mismo en
la vida real, valdria la pena preguntarse:

¢Cuales son las diversas causas que pueden provocar la
aparicion de los outliers?

De acuerdo con la naturaleza de los mismos, es evidente
que las causas de aparicion de outliers pueden ser muchas,
pero consideramos que seria suficiente, a los efectos del
presente trabajo, senalar so6lo algunas de las mas
significativas, entre las que se encuentran las siguientes:

e Como consecuencia de algun error de procedimiento.
Por ejemplo, errores humanos en la introduccion de los
datos o algin error en la codificacion de los mismos.
Estos se cometen con frecuencia y de forma
involuntaria. Este tipo de casos excepcionales debe
identificarse durante el proceso de filtrado de los datos.

e A partir de una observacion que ocurre como
consecuencia de un acontecimiento extraordinario. En
este caso, existe una explicacion para la unicidad de la
observacion.

e Por errores que se comenten en las lecturas que se
hacen de determinados instrumentos de medicidn.
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e Como resultado de la variacion natural que sufren las
poblaciones o determinados procesos que no pueden ser
controlados.

e A consecuencia de intentos de fraudes en las redes de
computadoras y otros usos indebidos de los datos.

e Producto de cambios o fallos que suceden en el
comportamiento de determinados sistemas.

Por supuesto que, ante cada causa diferente, existe una
manera diferente de reaccionar. Es decir, los sistemas de
deteccion de outliers proceden de manera diferente,
dependiendo del area de aplicacion concreta donde tienen
incidencia.

Como Proceder ante la Aparicién de Outliers

Veamos como proceder en algunos casos representativos:

e Sila presencia de un outlier obedece a un error humano
que se ha cometido durante el proceso de introduccion
de los datos, entonces al ser detectado, se teclea
correctamente el dato erréneo y con esto se soluciona el
conflicto. Si se decide pasar por alto el error, entonces
se debe eliminar el dato, considerandolo como un dato
ausente.

e Si el outlier se origina por un error en la lectura de
alglin instrumento de medicion, simplemente, se borra
el mismo y queda resuelta la situacion.

e Si ocurre como consecuencia de un acontecimiento
extraordinario y existe una explicacion para la unicidad
de la observacion, el investigador debe decidir si el
outlier debe quedar representado en la muestra o no. Si
es asi, el caso excepcional debe ser retenido en el
analisis. En caso contrario, habra que suprimirlo. Por
ejemplo, en una encuesta sobre las caracteristicas de
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los individuos de una poblacion entre cuyos datos
significativos se encuentra la estatura de los mismos,
un outlier puede ser un dato que represente a una
persona (o quizas varias) con una altura muy
desproporcionada con respecto al resto, pero que puede
ser real y por tanto, debe quedar representada en la
muestra.

e Si el outlier ha sido detectado en algun contexto de
extrema seguridad, la manera de proceder es bien
diferente a las descritas anteriormente. Por ejemplo, si
se detecta por algun sistema de deteccion de fraudes o
por alguin sistema de deteccion de intrusos, o en algun
contexto cuya aparicion puede traer aparejada una
situacion de peligro, la accion debe ser inmediata.
Quizas ello implique activar algtn sistema de alarma.

e En muchos casos, estos datos anomalos, una vez
tratados, se almacenan separadamente, como muestras
representativas, para poder establecer, posteriormente,
comparaciones ante nuevos indicios que hagan suponer
una reiteratividad en su aparicion.

Como conclusion, a partir de los aspectos que se acaban de
exponer, podemos plantear que la manera de proceder
cuando se detecta un outlier dentro de un determinado
contexto, requiere de un tratamiento personalizado
dependiendo de las particularidades de dicho contexto. De
igual manera, las particularidades del propio contexto de
aplicacion condicionan, en gran medida, el tipo de técnica a
aplicar para la deteccion de outliers. Por tal motivo, desde
que hubo conciencia de la necesidad de resolver este
problema han surgido diversos métodos de deteccion. En la
actualidad, a partir del auge que ha tomado el problema en
multiples ambitos investigativos, ha  aumentado
considerablemente el numero de técnicas de deteccion
utilizadas a tales fines. Abordemos entonces, a
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continuacion, un analisis en relacion a este importante
aspecto.

Técnicas de Deteccidn de Outliers

En (Hodge & Austin, 2004) se senala que dos de los
aspectos fundamentales que deben ser tenidos en
consideracion para establecer un adecuado proceso de
deteccion de outliers son los siguientes:

e Seleccionar un algoritmo que modele con precision los
datos y que destaque con exactitud la excepcionalidad
de los objetos a partir de alguna técnica concreta. El
algoritmo debe ser eficiente, desde el punto de vista
computacional, y debe ser escalable para los posibles
conjuntos de datos sobre los cuales sera aplicado.

e Seleccionar un entorno o vecindad de interés para los
outliers. Esta seleccion, en ningun caso resulta trivial.
Varios algoritmos establecen fronteras en relacion a la
normalidad durante el procesamiento de los datos y de
manera particular, fijan un umbral adecuado para el
establecimiento de la excepcionalidad. Estas
aproximaciones con frecuencia son paramétricas e
imponen un modelo de distribucién especifico. En otros
casos, requieren determinados parametros que deben
ser especificados por el usuario. En algunos enfoques, el
usuario debe definir el tamano o la densidad de la
vecindad que se tendra en cuenta.

Segun (Tang et al, 2002), los métodos de deteccion de
outliers provienen, por lo general, de dos campos
fundamentales de la Matematica y la Ciencia de la
Computacion: la Estadistica y la Inteligencia Artificial ([4).



52 Estimacion Probabilistica del Grado de Excepcionalidad de un Elemento

En cuanto a los métodos basados en IA, las técnicas
fundamentales en las que se basan los mismos son las
referidas a Machine Learning (Last & Kandel, 2001): Arboles
de Decision y Redes Neuronales.

Todo lo anteriormente expuesto avala el hecho de que en la
actualidad se describa una gran variedad de técnicas para
la deteccion de outliers. Varias de ellas, puede decirse que
son lo suficientemente maduras a partir de los resultados
positivos que se han alcanzado como consecuencia de su
aplicacion en diversos contextos.

En (Hodge & Austin, 2004) y (Tang et al., 2002) se describe
un amplio conjunto de métodos de deteccion de outliers que
se instrumentan a partir de algoritmos de diverso tipo. En
general, los algoritmos o métodos de deteccion de casos
excepcionales se han clasificado segun la técnica en que se
basan. En la inmensa mayoria de las clasificaciones hay un
pequenno grupo de técnicas que siempre se mencionan.
Entre ellas se encuentran las seis primeras que aparecen
en la relacion que se mostrara en parrafos sucesivos.
Haciendo una revision mas profunda, nos hemos percatado
que hay muchas mas y existe una tendencia a que las
mismas proliferen en correspondencia con el acelerado y
constante desarrollo de las nuevas tecnologias de la
informacion.

Cada técnica resalta los aspectos nuevos que la distinguen
del resto. Varias de ellas tienen como base alguna de las
técnicas estadisticas que ya han sido mencionadas y se
complementan con el uso de estructuras de datos
especificas y de otras técnicas recientes; como, por ejemplo,
diversas técnicas de Inteligencia Artificial.

En la documentacion revisada se ha podido observar que
existe un gran numero de técnicas de deteccion de outliers.
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Una lista bastante amplia de estas se detalla en los
siguientes apartados.

Técnicas basadas en Distribuciones

Se basan en algin modelo de distribuciéon estdandar (Por
ejemplo, la distribucién Normal, la regresién lineal, etc.) y
consideran como outliers a aquellos puntos que se desvian
o se alejan considerablemente de dicho modelo. Otros
métodos mas recientes, usan un modelo Gaussian mixto
para representar el comportamiento de la Normal y a cada
elemento del conjunto de datos se le asigna un valor basado
en los cambios que ocurren en el modelo. Mientras mas
alto es este valor en un objeto, mas posibilidades hay que el
mismo sea outlier. La mayoria de los métodos basados en
distribuciones son aplicables solamente a conjuntos de
datos de una sola dimensién (Hawkins, 1980), (Rousseeuw
& Leroy, 1987), (Barnett & Lewis, 1994), (Yamanishi et al.,
2000), (Yamanishi & Takeuchi, 2001).

Técnicas basadas en Profundidades

Los enfoques basados en profundidades han sido
propuestos con el objetivo de eliminar las limitaciones de
las técnicas basadas en la distribucion de los datos. Cada
objeto o dato se representa como un punto en un espacio k-
dimensional y se le asigna una profundidad. Los objetos se
organizan, por ejemplo, en capas (layers) de envolturas
convexas (convex hulls) en el espacio de los datos,
suponiendo que los outliers se encuentran en las capas
menos profundas. Estos métodos pueden superar el
problema de la adecuacion de la distribucion y
conceptualmente pueden procesar datos en un espacio
multidimensional. Sin embargo, en la practica, hay un
problema computacional en el enfoque: para calcular las
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capas k-dimensionales, la técnica depende del computo de
la envoltura convexa (convex hull) k-dimensional, que tiene
una complejidad temporal O(n/%/2), n: cardinalidad del
conjunto de datos. Por lo tanto, los métodos basados en la
profundidad de los datos no son practicos para conjuntos de
datos de mas de 4 dimensiones. De hecho, los algoritmos
existentes solo son aceptables cuando la dimensionalidad
de los datos es menor o igual que 2 (Ruts & Rousseeuw,
1996), (Jhonson et al., 1998), (Knorr & Ng, 1998).

Técnicas basadas en Distancias

Existen varios enfoques del problema de la deteccion de
outliers a partir de criterios de distancia. Quizas sean los
criterios mas usados a tales fines. Algunos de ellos ya han
sido mencionados al explicar los métodos estadisticos. No
obstante, podemos sefalar otros enfoques ademas de los ya
expuestos (Knorr & Ng, 1998), (Knorr & Ng, 1999), (Angiulli
& Pizzuti, 2002), (Bay & Schwabacher, 2003), (Angiulli &
Pizzuti, 2005).

Formalmente, algunos autores (Knorr y Ng, 1997), (Knorr y
Ng, 1998) consideran que un objeto x en un conjunto de
datos es un outlier con respecto a los parametros ky d, sila
cantidad de objetos que se encuentran a una distancia
menor o igual que d de x, no supera el valor de k.

La Figura 2-10 ilustra un ejemplo de la aplicacion de esta
definicién para k=3 y una distancia dada d. Claramente, x;
y xj son outliers pues ninguno de los dos tiene mas de 3
objetos a una distancia menor o igual que d. En cambio, x'
no lo es pues la cantidad de objetos que se encuentran a
una distancia menor o igual que d excede el valor fijado
para k.
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Figura 2-10 Aplicaci6n de la técnica basada en distancias para una distancia d y k=3

Esta técnica es capaz de manipular datos p-dimensionales
para cualquier valor de p y la complejidad temporal del
método es O(pn2), n: cardinalidad del conjunto de datos. En
la actualidad, se han presentado variantes optimizadas de
este método que tienen complejidad temporal lineal con
respecto a n, aunque es exponencial con respecto a p
(Prayote, 2007).

Algunos enfoques basados en distancias aplican la técnica
de los k vecinos mdads cercanos (K-NN) desde la siguiente
perspectiva: Dados los numeros enteros k y n (k<n). Se
consideran outliers los n objetos con la mayor distancia a
sus k-ésimos vecinos mds cercanos, o sea, los de mayor
distancia a los que mas cerca tiene (Ramaswamy et al.,
2000)

Técnicas basadas en Densidades

Este tipo de técnica, por lo general, se centra en la
densidad de los datos en la vecindad local de un objeto y
resuelve el problema de la deteccion de outliers a partir del
establecimiento de un conjunto arbitrario de clusters. En
cada cluster se agrupa una determinada cantidad de datos
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y se establece la densidad del mismo. Los métodos que
siguen este enfoque, en vez de decidir de forma binaria
(verdadero o falso) si un objeto es un outlier o no; asignan
un factor de ruido a cada objeto. Mientras mas ruidoso sea
un objeto, mayor es su probabilidad de ser outlier. Los
métodos de deteccion basados en densidades fueron
desarrollados especialmente para la detecciéon de outliers en
conjuntos de datos multidimensionales, en los que es mas
significativo el establecimiento de este tipo de factores en
vez de aplicar el enfoque binario en la deteccion (Jin et al.,
2001), (Chiu & Fu, 2003), (Hu & Sung, 2003), (Ren et al.,
2004).

A modo de ejemplo, podemos hacer referencia a los trabajos
de (Markus et al., 2000). En ellos se define para cada objeto
en el conjunto de datos un LOF (local outlier factor), que
juega un papel decisivo en la deteccion de outliers. El valor
del LOF se determina en funcion de la densidad de la
vecindad local de cada objeto. E1 LOF es local en el sentido
de que solo una vecindad restringida de cada objeto es
tenida en consideracion. Esta se define en funcién de los k-
ésimos vecinos mds cercanos a dicho objeto (k es un valor
minimo convenientemente establecido). Los objetos con un
valor alto de su LOF son considerados outliers. E1 LOF es
una medida para establecer la diferencia, en cuanto a
densidad, entre un objeto y los de su vecindad.

En otros casos, este tipo de métodos estan basados en la
Teoria de Grafos, donde juega un papel importante la
conectividad entre los nodos (datos) del grafo. En tales
casos, se tienen en cuenta tanto los valores de los atributos
de los datos como las relaciones espaciales entre los
mismos.
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Métodos basados en Técnicas de Clusters

Se basan en diversos algoritmos de -clustering. Dichos
algoritmos se distinguen unos de otros, a partir de las
técnicas usadas para el establecimiento de los clusters:
particionales (partition clustering), jerarquicos (hierarchical
clustering), basados en densidades (density-based
clustering), basados en distancias (distance-based
clustering) y basados en cuadriculas (grid-based clustering),
entre otros (Kaufman & Rousseeuw, 1990), (Sudipto et al.,
2000), (Jiang et al.,, 2001), (Yu et al.,, 2002), (He et al,
2002), (He et al., 2003).

La esencia de la técnica es agrupar objetos tratando de
minimizar la distancia de los mismos a un supuesto centro
del cluster al cual pertenecen.

Un objetivo que se trata de alcanzar en los meétodos de
deteccion de outliers basados en clustering es intentar
determinar los outliers a la vez que se van conformando los
clusters, para posteriormente eliminarlos del conjunto de
datos original y hacer asi mas fiable dicho proceso.

Los objetos que se encuentran aislados y que forman un
cluster de tamano 1 son considerados outliers. De igual
modo, los objetos que estan en clusters considerados muy
pequenos, pero con cardinalidad >1, son también
considerados como tal.

En una de las técnicas mas referenciadas, el clustering se
aplica estableciendo particiones del conjunto de datos. En
estos casos, el usuario proporciona el numero de clusters
que desea crear y el numero de variables que se usan para
crear la particion. Algunos algoritmos muy conocidos que se
basan en este enfoque son k-means (Hautaméki et al,
2005), PAM y CLARA (Kaufman & Rousseeuw, 1990), (Han
& Kamber, 2000). K-means clustering es uno de los mas
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conocidos por su efectividad al ser aplicado a datos en
espacios euclidianos. Clustering Outliers Removal es un
meétodo basado en k-means clustering (Hautamaki et al.,
2005).

Técnicas basadas en el Uso de Redes Neuronales

Los métodos de deteccion basados en redes neuronales son
generalmente no paramétricos 'y permiten hacer
generalizaciones de patrones desconocidos (Hodge &
Austin, 2004). Las redes neuronales se han usado, en
diversos contextos, como clasificadores. Antes de que estén
en condiciones de clasificar nuevos conjuntos de datos,
algunas requieren de entrenamiento y validacién para
alcanzar el refinamiento necesario (Simon et al., 2002),
(Hawkins et al., 2002), (He, et al, 2002), (He et al., 2004),
(Toth & Gosztolya, 2004).

Los métodos de deteccion basados en redes neuronales se
clasifican en supervisados y no supervisados, segun la
clasificacién que en este sentido tenga la red que se utilice.

Métodos basados en Redes Supervisadas

Las redes supervisadas usan la clasificacion de los datos
para guiar el proceso de aprendizaje de la misma. En ellas
se establecen mecanismos a partir de los cuales se ajustan
los pesos y los umbrales de forma tal que se asegure una
correcta clasificacion de los datos de entrada. Requieren de
un proceso de entrenamiento previo de la red para
garantizar el aprendizaje. El entrenamiento previo comienza
a partir de un conjunto de datos clasificado (cada dato de
entrada se ha clasificado en funcion a su respuesta
objetivo) y, por lo general, este proceso conlleva a que dicho
conjunto tenga que recorrerse varias veces para que la red
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logre clasificar y modelar los datos correctamente. Como es
obvio, esto representa un gasto de tiempo adicional.

Entre las redes supervisadas mas usadas en la deteccion
de outliers puede mencionarse la Multi-Layer Perceptron
(MLP).

En (Hodge & Austin, 2004) se citan los trabajos de Bishop y
Nairac como ejemplos del uso de MLP en la deteccion de
outliers. En (Nairac et al.,, 1999) se describe una aplicacion
en este sentido para el diagnéstico de fallos de motores en
naves aéreas. Por su parte, en (Bishop, 1994) se describe
una aplicacion asociada a la monitorizacion de procesos,
como por ejemplo; el flujo de petroleo en los oleoductos.

La red neuronal Replicator Neural Network (RNN) es una red
inspirada en el MLP. La forma flexible y no-paramétrica de
representar clusters que presenta hace que, en si misma,
constituya un potente método de deteccion de outliers. Esto
justifica el hecho de que en muchos de los trabajos
publicados se cita su uso. (Graham et al., 2002) y (Hawkins
et al., 2002) constituyen dos ejemplos de ello.

Métodos basados en Redes No Supervisadas

Como acabamos de comentar, los métodos basados en
redes supervisadas necesitan que un conjunto de datos de
entrada sea clasificado previamente para posibilitar el
aprendizaje de la red. Cuando no se dispone de tal
clasificacién, entonces se recomienda el uso de redes no
supervisadas.

Entre las redes neuronales no supervisadas mas usadas en
los métodos de deteccion de outliers, puede citarse la Self
Organising Maps (SOM) (Kohonen, 1996).

En general, la efectividad de varios enfoques basados en
redes neuronales se ve afectada por la dimensionalidad del
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conjunto de datos, aunque tal afectacion es en menor
medida que la que sufren las técnicas estadisticas de
deteccion. Por tal motivo, la mayoria de estos enfoques
reducen, automaticamente, los atributos de entrada para
centrarse en los atributos esenciales para el analisis. Con
ello logran proyecciones de los datos a partir de las cuales
se reduce la dimensionalidad de los mismos.

En la funcionalidad de algunos métodos de deteccion
basados en redes neuronales, la densidad de los datos
juega un papel importante y por tanto, incide en la
eficiencia del método.

Técnicas basadas en Subespacios

Como ya se ha senalado, el tamano y la dimension del
conjunto de datos puede tener una incidencia negativa en la
efectividad de los algoritmos de deteccion de outliers.
Teniendo esto en cuenta, se han disenado técnicas de
deteccion que se basan en el establecimiento de
determinadas proyecciones de los datos y en la distribucion
de densidad de los mismos dentro de ellas. Es decir,
proyectar los datos que son mas susceptibles al analisis en
subespacios de menor dimension de manera tal que esto
facilite el proceso de deteccion (Aggarwal & Yu, 2001), (Wei
et al., 2003), (Aggarwal & Yu, 2005).

Técnicas basadas en Soporte Vectorial (Support
Vector)

En (Tax & Duin, 1999) se desarrolla por primera vez el
support vector novelty detector (SVND). Algunas
aproximaciones al SVND se basan en la estimacion de una
esfera en la cual se encuentran inmersos los datos.
Aquellos con patrones normales tienen un pequeno radio
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con respecto al centro de la esfera. Los outliers, sin
embargo, seran los datos con radios considerablemente
grandes con respecto al mismo (Scholkopf et al, 2001),
(Cao et al., 2003), (Petrovsky, 2003).

En otros casos, lo que se estima es una funcién que separa
la region donde se encuentran los datos con patrones
normales, de la region donde se encuentran los que tienen
una maxima marginalidad.

Otras Técnicas de Deteccion de Outliers

Otras técnicas usadas en la deteccion de outliers son las
siguientes: Técnicas basadas en ejemplos (Zhu et al., 2005);
Técnicas basadas en geometria computacional (Jhonson et
al., 1998); Técnicas basadas en enlaces (link-based)
(Ghoting et al, 2004); Técnicas basadas en la Ilégica
matemadtica (Angiulli et al.,, 2006) (Angiulli et al.,, 2007);
Técnicas basadas en patrones frecuentes (Zengyou et al.,
2005); Métodos espaciales (Spatial Methods) (Shekhar et al.,
2003), (Lu et al, 2003); Técnicas basadas en conjuntos
difusos (Fuzzy Sets) (Last & Kandel, 2001 ); Técnicas
basadas en modelos de optimizacion (Xu et al, 2005);
Técnicas basadas en métodos de Kernel (Shawne-Taylor &
Cristianini, 2004); Técnicas basadas en el andlisis de
fractales (Cramer et al., 2004); Técnicas basadas en grafos
(Zhong et al,, 2009); Técnicas basadas en drboles de
decision (Takeshi & Einoshin, 2002), (Reif et al.,, 2008); y
Métodos basados en técnicas de paralelismo (Nguyen et al.,
2006).
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Consideraciones para la Concepcién de
Métodos de Deteccion de Outliers

Para lograr una buena efectividad en la deteccion de
outliers, se requiere la construccion de un modelo de
deteccion que se ajuste y represente con precision los datos
sobre los cuales sera aplicado. Sin embargo, los complejos
y disimiles conjuntos de datos de hoy en dia, donde estas
técnicas se aplican, hacen que surjan diversas dificultades
que limitan la efectividad de ciertos métodos. A modo de
resumen, puede senalarse que entre los problemas mas
sobresalientes en este sentido se encuentran los que a
continuacion se relacionan (Ben-Gal, 2005), (Otey et al.,
2005¢):

e El dinamismo de los conjuntos de datos.
e La dimension y el tamano de los conjunto de datos.

e La posibilidad real que existe hoy en dia, a partir de los
avances en las nuevas tecnologias de la informacion, de
que un mismo conjunto de datos esté distribuido en
varios sitios.

e La mezcla de diferentes tipos de atributos en los datos.

e La naturaleza o el tipo de outlier que se espera que se
genere.

e La proporcion de outliers que exista en el conjunto de
datos.

Por la importancia que reviste, especialmente en las
aplicaciones vinculadas al DM, las consideraciones en
cuanto a la alta dimensionalidad de los conjuntos de datos,
es importante tener en cuenta los aspectos senalados en
(Aggarwal & Yu, 2001) en relacion a las caracteristicas que



Capitulo 2. Estado del Arte 63

deben tener los algoritmos de deteccion de outliers para que
sean eficientes en tales contextos:

o Deben ser diseniados en base a técnicas que resuelvan
de forma eficiente el problema que entrana el hecho de
que en los conjuntos de datos de alta dimensionalidad
los datos, por lo general, se encuentran muy esparcidos.

e Deben facilitar el razonamiento a partir del cual se
explique de donde procede la excepcionalidad.

e Los algoritmos de deteccion deben ser disefiados de
manera tal que su aplicacion no se vuelva impracticable
a medida que crezca el tamafno y la dimension del
conjunto de datos (escalabilidad).

e Los algoritmos deben conceder importancia al
comportamiento local de los datos a la hora de su
clasificacién como outliers.

A modo de conclusion podemos plantear que en el contexto
del DM:

- el dinamismo

- el tamano

- la dimension

- la posibilidad de estar distribuidos

son aspectos, en relacion al conjunto de datos, a los que se
debe prestar especial atencion a la hora de disenar o
aplicar los métodos de deteccion de outliers. Otro aspecto a
tener en cuenta, es la diversidad en los tipos de los valores
de los atributos asociados a los datos. Cada vez con mayor
frecuencia, aparecen datos no ordinales expresados de
forma categérica. De igual forma, deben ser tenidas en
cuenta las particularidades que distinguen a los outliers
que pueden ser generados en uno u otro contexto.
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Consideraciones sobre Comparaciones de
Métodos

En (Ben-Gal, 2005) se argumenta que debido a que una
buena parte de los algoritmos de deteccion de outliers se
basan, asumen, abordan y tienen en consideracion un
conjunto disjunto de aspectos, asi como que se aplican a
diversos tipos de datos dentro de entornos diferentes, no es
posible establecer una comparacion directa entre todos
ellos. En varios casos, las estructuras de datos usadas y los
mecanismos de generacion de outliers en los que se basa la
investigacion, determinan el método de deteccion que debe
aplicarse.

En la revision bibliografica realizada se han encontrado
algunos trabajos donde se hacen comparaciones parciales
entre ciertos métodos de deteccion de outliers. Soélo por
citar algunos ejemplos en este sentido, se mencionan los
siguientes:

e En (Penny & Jolliffe, 2001) se comparan seis métodos de
deteccion de outliers multivariados. Uno aspecto esencial
que se resalta en ese trabajo es que no se puede
considerar que una técnica de deteccion es superior al
resto. Hay que tener en cuenta las particularidades del
contexto donde sera aplicada y tratar que sea eficiente
en dicho contexto.

e En (Graham et al, 2002) se hace una comparacion
entre un método de deteccion de outliers basado en el
replicator neural network (RNN) (Simon et al., 2002), dos
métodos paramétricos estadisticos y un método no
paramétrico de deteccion usado en mineria de datos. En
este trabajo se resume el estudio comparativo indicando
que en los problemas de deteccion de outliers no pueden
aplicarse, facilmente, criterios sencillos de ejecucion.
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En (Shekhar et al,, 2003) se caracterizan los algoritmos
espaciales de deteccion de outliers y se hacen
comparaciones entre varios de ellos. Un aspecto
importante que concluyen es que la aplicacion de este
tipo de algoritmos reduce considerablemente el riesgo de
determinar outliers falso — positivos.

En (Hodge & Austin, 2004) se hace un recuento de
algunas de las metodologias de deteccion de outliers
mas recientes. En dicho trabajo se comparan cinco
metodologias diferentes: modelos estadisticos (enfoques
basados en proximidades, métodos paramétricos, no
paramétricos 'y semiparamétricos), redes neuronales
(supervisadas y no supervisadas), otras técnicas de
Machine Learning y los modelos hibridos, usados
especialmente para resolver algunas deficiencias de
algoritmos especificos de clasificacién, explotando las
ventajas de otras técnicas.

En (Otey et al.,, 2005c) se comparan tres métodos en
cuanto a calidad de la deteccion, complejidad espacial y
temporal. A saber:

ORCA (Bay & Schwabacher, 2003) pretende resolver los
problemas asociados al orden cuadratico de la mayoria
de los métodos basados en distancias. La idea central
del método es establecer un mecanismo de control a
partir del cual se descartan datos a tener en
consideracion en el analisis. Para el caso peor, cuando
no existen outliers en el conjunto de datos, el método se
comporta de forma cuadrdtica, pero cuando esto no es
asi, lo cual es el caso promedio, se comporta casi lineal.
Trabaja sobre conjuntos de datos donde hay mezcla de
atributos, utilizando diferentes criterios de distancia
para cada caso. Hace un uso racional de la memoria.
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LOADED (Ghoting et al., 2004) se diseno explicitamente
para ser usado tanto en conjuntos de datos estdticos
como dindmicos con atributos de diverso tipo. Versiones
recientes del mismo, extienden su uso a conjuntos de
datos distribuidos. Usa como estructura de datos
fundamental para modelar los datos el lattice (malla o
entramado) ampliado. En ¢él, se representan los
conjuntos de valores asociados a cada uno de los
atributos categoéricos de los datos. Este método es el que
mejor funciona, de los tres que se comparan, con
respecto a los indices de deteccion. Su principal
limitacion es que no hace un uso eficiente de la
memoria.

RELOADED (Otey et al., 2005a), (Otey et al., 2005b) fue
disenado para dar solucion a los problemas de memoria
que presenta LOADED. Descarta el uso del lattice y usa
varios conjuntos de clasificadores para modelar las
dependencias entre los distintos atributos categoricos.

Financiacion da las Investigaciones

Un aspecto que puede senalarse como argumento para
destacar el interés que se presta a nivel internacional a las
investigaciones referidas al problema de la deteccion de
outliers, es el hecho de que varias de las mismas son
financiadas por programas e instituciones,
gubernamentales y no gubernamentales, prestigiosas. A
modo de ejemplo se citan los siguientes casos:

e Los importantes resultados de la investigacion
expuestos en (Otey et al.,, 2005a), (Otey et al., 2005b),
(Otey et al., 2005c) por un grupo de investigadores del
Department of Computer Science and Engineering de la
Universidad de Ohio estan soportados por un grant
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otorgado por la US NSF National Science Foundation de
los Estados Unidos. (CAREER-IIS-0347662) y (NGS-
CNS-0406386).

La investigacion reportada en (Ziarko, 2001) por el autor
del Modelo de Rough Sets de Precision Variable (VPRSM)
esta financiada por un research grant awarded otorgado
por el Natural Sciencies and Engineering Research
Council de Canada.

El resultado publicado en (Bing-Zhen et al.,, 2004) se
enmarca en un proyecto de investigacion financiado por
el National Natural Science de China (40235053), el
Natural Science Foundation de la provincia de Gansu
(NWNU-KJCXGC-212) y el Key Project Fund del NWNU.

El proyecto de investigacion en el cual se inserta la
investigacion expuesta en este documento tiene sus
origenes en el contexto de un proyecto de investigacion
financiado por la Universidad Politécnica de Madrid,
Espana. (AL-1005-2002/2005).

La investigacion cuyos resultados son expuestos en
(Stomoimenova et al., 2005) es financiada por una beca
Marie Curie del programa Knowledge Transfer for
Digitalization of Cultural and Scientific Heritage in
Bulgaria de la Comunidad Econémica Europea, con
numero de contrato: MTKD-CT-2004-509754.

(Zhu et al.,, 2005) es un resultado que esta soportado,
desde el punto de vista econémico, por Japan-U.S.
Cooperative Science Program of JSPS'y The Grant-in-Aid
for Scientific Research from JSPS and MEXT
(#15300227).

El trabajo que se expone en (Last & Kandel, 2001 ) esta
financiado por The National Institute for Systems Test
and Productivity en la University of South Florida (USF)
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bajo los auspicios del USA Space and Naval Warfare
Systems Command. Grant No.: NO00039-01-1-2248,
ademas por el Center for Software Testing de la USF.
Grant No.: 2108-004-00.

e (Xu etal, 2005) es un proyecto financiado por The High
Technology Research and Development Program of China
(No. 2003AA4Z2170, No. 2003AA413021), The National
Nature Science Foundation of China (No. 40301038) e
IBM SUR Research Fund.

Teoria de Rough Sets aplicada a la Deteccion
de Outliers

Como ya hemos afirmado, la mineria de datos emerge, cada
vez con mas fuerza, como un area de la Inteligencia
Artificial que brinda nuevas técnicas para el analisis de
datos en los complejos conjuntos de datos de hoy en dia. La
Teoria de RS, en este ambito, incide también decisivamente
en el empeno por alcanzar tales metas.

Desde finales de la década de los 80 ya se refieren
resultados importantes de la aplicaciéon de la misma en el
contexto del DM. En el trabajo titulado The State of Rough
Sets for Database Mining Applications publicado en 1995
(Raghavan & Sever, 1995) por dos prestigiosos
investigadores de la University of Southwestern Louisiana
de los Estados Unidos, puede apreciarse una revision del
estado del arte en relacion a este aspecto.

La aplicacion en los ultimos anos de la Teoria de RS en
multiples contextos investigativos pone de manifiesto su
efectividad en la soluciéon de disimiles problemas. Esto se
evidencia a partir de un gran numero de trabajos que han
sido presentados en congresos celebrados recientemente o
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reportados en publicaciones prestigiosas a nivel
internacional. Todo ello demuestra la versatilidad de dicha
teoria y sus disimiles entornos de aplicacion.

Entre los eventos cientificos mas importantes, celebrados
en anos recientes, donde en sus proceedings se han
publicado varios trabajos que constituyen aplicaciones de
la Teoria de RS en diversos ambitos investigativos de gran
impacto, pueden sefnalarse los siguientes:

(En cada caso se cita una referencia representativa del total
de aplicaciones de la Teoria de RS presentadas en dichos
congresos)

e 2009-International Conference on Management of e-
Commerce and e-Government.

(Gang, 2009) Aplicaciéon de la Teoria de RS al proceso de
evaluacion de Sistemas de Informacion complejos.

e 2009-International Joint Conference on Bioinformatics,
Systems Biology and Intelligent Computing.

(Liu et al., 2009) Modelo de red neuronal basado en RS.

e 2009-2nd IEEE International Conference on Computer
Science and Information Technology.

(Xiaowen et al, 2009) Analisis de Sistemas de
Fabricacion Reconfigurados (RMS) basados en RS.

e 2009-Ninth International Conference on Hybrid Intelligent
Systems.

(Zhao et al.,, 2009) Aplicacion de la Teoria de RS a la
solucion de problemas en el ambito de las inversiones.

e 2009-International Conference on Computational Science
and Engineering.

(Bouyer et al., 2009) Aplicacion de la Teoria de RS al
Grid scheduling process.
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2009-International Conference on Business Intelligence
and Financial Engineering.

(Yao, 2009) Aplicacion de la Teoria de RS al proceso de
adjudicacion de créditos bancarios.

2009-International Conference on Environmental Science
and Information Application Technology.

(Junding & Suxia, 2009) Aplicacion de la Teoria de RS al
procesamiento de imagenes.

2009-Asia-Pacific Conference on Information Processing.

(Yin et al, 2009) Aplicacion de la Teoria de RS a
métodos de evaluacion de la capacidad de innovacion
empresarial.

2009-International  Conference  on  Computational
Intelligence and Natural Computing.

(Wu et al, 2009) Aplicacion de la Teoria de RS a
problemas de seguridad vial.

2009-International Conference on Electronic Commerce
and Business Intelligence.

(Qingkui & Junhu, 2009) Aplicacion de la Teoria de RS a
sistemas para minimizar el impacto medioambiental
negativo de las nuevas tecnologias en el contexto
empresarial.

2009-Eigth IEEE/ACIS International Conference on
Computer and Information Science (icis 2009).

(Zeng et al., 2009) Aplicacion de la Teoria de RS a la
deteccion de anomalias en las redes de computadoras.

En algunos de estos congresos, entre los temas centrales de
los mismos estan las aplicaciones de la Teoria de RS. En tal
caso pueden citarse las Conferencias Internacionales
RSCTC (Rough Sets and Current Trends in Computing) y
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RSFDGrC (Rough Sets, Fuzzy Sets, Data Mining, and
Granular-Soft Computing) que se celebran de manera
bianual en diferentes paises.

A partir del estudio bibliografico realizado, el primer reporte
de la aplicacion de la Teoria de Rough Sets en el campo de
la deteccion de outliers es una comunicacion presentada en
RSFDGrC’05 bajo el titulo Outlier detection using Rough Sets
Theory (Jiang et al, 2005). Los estudios previos y los
resultados de F.Jiang, Y.Sui y C.Cao (Jiang et al., 2006), en
gran medida, sentaron las bases y constituyeron el punto
de partida del presente trabajo de investigacion. En el
siguiente capitulo se hace un analisis critico de dicha
propuesta.

Conclusiones

Finalmente, a partir de la revision del estado del arte
realizada podemos arribar a algunas conclusiones en
relacion al problema de la deteccion de outliers y en tal
sentido puede afirmarse lo siguiente:

e El impacto del problema alcanza a diferentes contextos
de la vida social, econdémica y cultural del mundo
actual.

e La comunidad cientifica internacional reconoce que las
investigaciones en relacion a este tema estan entre las
que se encuentran a la cabeza del desarrollo de la
ciencia a nivel internacional. Se reconoce también, el
papel que juega en ello el vertiginoso desarrollo
alcanzado en los ultimos anos por las nuevas
tecnologias de la informacion. Por tanto, se reconoce
ademas, la existencia del problema y se destinan
esfuerzos y recursos a su solucion. El hecho de que
diferentes instituciones gubernamentales, sociales,
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académicas y cientificas destinen parte de los fondos
dedicados al desarrollo cientifico a financiar
investigaciones relacionadas con este tema es un
ejemplo elocuente de ello.

Hay conciencia, entre los investigadores, del interés y la
necesidad de resolver el problema de la deteccion de
outliers con la efectividad requerida, asi como de la
importancia de su solucion para el desarrollo de
investigaciones cientificas en diversos ambitos.

La existencia de un amplio conjunto de técnicas, todas
las cuales han demostrado ser lo suficientemente
maduras para abordar el problema de forma efectiva en
dominios especificos de aplicacion, han demostrado que
la resolucion del problema es viable y los resultados
previos alcanzados sirven de base teodrico-practica para
el desarrollo de nuevas técnicas. Estas intentan dar
solucion a los problemas abiertos que aun estan por
resolver tratando de obtener resultados mas eficientes e
integradores. Esto garantiza la continuidad de las
investigaciones en esta direccion.

Desde nuestro punto de vista, el aspecto principal que
hace que el problema de la deteccion de outliers, en
general, sea aiin un problema abierto, es el hecho de que
aun no se cuenta con una aproximacion universalmente
aplicable al mismo y quedan aun un conjunto de
subproblemas particulares sin resolver.

La Teoria de Conjuntos Aproximados (RS) ha resultado
especialmente util para realizar intuitivas y novedosas
propuestas a partir de las cuales se puede construir
algoritmos eficientes para la deteccion de outliers.

Teniendo en cuenta que la principal hipotesis de la
investigacion radica en la aplicacion de la Teoria de RS al
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problema de la deteccion de outliers, asi como de la
propuesta realizada en (Jiang et al, 2005), se ha
considerado especialmente relevante realizar un analisis de
esta propuesta por constituir los antecedentes
fundamentales sobre los que se sustenta este trabajo.

El objetivo del analisis es justificar la hipotesis de partida
demostrando la idoneidad de las propuestas existentes, al
tiempo que queden identificados los problemas abiertos en
la actualidad y las posibles vias de solucion.
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Capitulo 3

Antecedentes de la
Investigacion

Teniendo en cuenta la hipotesis global y el objetivo general
planteados en la investigacion, en el estudio del estado del
arte realizado llamé nuestra atencion la propuesta de un
método de deteccion de outliers basado en la Teoria de
Conjuntos Aproximados (Rough Sets) (Jiang et al., 2005).
Dicha propuesta resultoé especialmente actractiva gracias,
fundamentalmente, a tres motivos:

e Este resultado constituye el primer antecedente de la
utilizacion de dicho modelo en el campo de la deteccion
de outliers.

e EIl marco teorico planteado resultaba muy cercano a
nuestro interés.

e La simplicidad del planteamiento formal del método de
deteccion propuesto y lo original de su enfoque, basado
en una teoria de bases matematicas simples y solidas:
la Teoria de Rough Sets.

75
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Teniendo en cuenta los elementos anteriormente
expresados, se valora como positivo realizar un estudio de
esta propuesta, asi como, un analisis critico de la misma.

Para familiarizar al lector con los elementos fundamentales
de la Teoria de RS, presentamos a continuacién Ilos
elementos esenciales de la misma. En (Pawlak, 1982),
(Pawlak, 1991), se puede encontrar una explicacion mas
completa y detallada de sus fundamentos matematicos.

La Teoria de Rough Sets es una extension de la Teoria de
Conjuntos para su aplicacion al caso de informaciéon
incompleta y/o insuficiente. Esta teoria surge a partir de la
necesidad practica de resolver problemas de clasificacion y
en ella se supone que junto a cualquier objeto del universo
hay asociada una cierta informacion: el conocimiento que
se tiene acerca de dicho objeto, que se expresa mediante
valores asociados a un conjunto de atributos (propiedades)
que describen a dicho objeto.

La Teoria de Rough Sets tiene el atractivo de contar con una
base matematica simple y solida: La teoria de las relaciones
de equivalencia, que permite describir particiones
constituidas por clases indiscernibles que agrupan a
objetos con atributos idénticos. Es una metodologia de
clasificacion de datos cuya aplicacion conduce a la
extraccion de reglas muy fiables, pero, en algunos casos,
poco representativas (escaso soporte). Esto supone, para
dicho modelo, un caracter determinista de la clasificacion
obtenida. Una generalizacion del Modelo Bdsico de RS es el
Modelo de Conjuntos Aproximados de Precision Variable,
propuesto por W. Ziarko (Variable Precision Rough Sets
Model - VPRSM), (Ziarko, 1993) que subsana el
inconveniente descrito partiendo de una idea muy simple:
La relajaciéon del concepto de inclusion de conjuntos,
manejando unos umbrales definidos por el usuario.
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Conceptos Fundamentales de la Teoria de RS

A continuacién se exponen los conceptos fundamentales de
la Teoria de RS que son usados en el método de deteccion
propuesto.

Sean U # ¢ el universo (finito) y r cUXU , una relacién de

equivalencia definida sobre U. Sea X U, un concepto. X
se describe mediante dos aproximaciones:

Aproximacién superior: r(X)= U{Y eU/r:YNnX #4}. La

union de todas las clases de equivalencia inducidas por r
en U cuya interseccion con X es no vacia.

Aproximacién inferior: r(X)= U{YeU/r:YcX}. La

union de todas las clases de equivalencia inducidas por r
en U que estan contenidas en X.

La Teoria de RS, define el concepto de frontera de este
modo:

Frontera: BN(X) =r(X)-r(X)

En la Figura 3-1 se puede observar una representacion
grafica de estos tres conceptos.

Andlisis Critico de un Método de Deteccion de
Outliers basado en Rough Sets

La caracterizacion matematica de outliers propuesta en
(Jiang et al.,, 2005) se basa en los elementos anteriormente
enunciados a partir de los cuales definen un nuevo
concepto, el de frontera interna, del que a su vez derivan
otras definiciones:



78 Estimacion Probabilistica del Grado de Excepcionalidad de un Elemento

Clases de equivalencia definidas por 6 U

X

r(X)m rX)mo BN¢ X )

Figura 3-1 Aproximacion Inferior, Superior y Frontera

Definicion 1 - Frontera interna:

Sean R={r,r,,..,r.}, m relaciones de equivalencia

definidas sobre el universo U. La frontera interna de X con
respecto a 1, se define en la forma siguiente:

B,(X)=BN,(X) "X =X —£(X)

Definicion 2 - Conjunto excepcional:

Sea ecXtal que: VreR,VB(X)#¢, se cumple
e B, (X)#¢. Entonces, al conjunto e se le llama conjunto
excepcional de X con respecto a ‘R.

Definicion 3 - Elemento dispensable:

Sea e un conjunto excepcional de X con respecto a Ry sea
xee tal que e-{x} es también excepcional con respecto ai.
Decimos entonces que x es dispensable en e con respecto a

R.
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En caso contrario, x es indispensable en e con respecto a
R,
Definicion 4 - Conjunto excepcional no redundante:

Se dice que un conjunto excepcional es no redundante si
todos sus elementos son indispensables.

Definicion 5 - Grado de Marginalidad:

Sea x un elemento arbitrario de X. El grado de
marginalidad de x con respecto a ‘Res la cantidad de
fronteras internas diferentes de X con respecto a R, que

contienen a x: BD(X) :|{Bi(X),i =12,..,m:xeB, (X)}{

Definicion 6 - Grado de excepcionalidad:

El grado de excepcionalidad de x se define en la forma
siguiente: OD(x)=BD(x) / |9?|

Definicion 7 - Outlier:

Un outlier en X con respecto a ‘Res un objeto x que
pertenece a algun conjunto excepcional no redundante de X
con respecto a R y que tiene un grado de excepcionalidad
mayor que un umbral u dado.

Una aproximacion simplificada al método de deteccion
propuesto puede resumirse en dos pasos:

Primer paso:

Determinar todos los conjuntos excepcionales no
redundantes sobre el conjunto X (un concepto) dado.

Segundo paso:

Detectar los outliers a partir de los elementos de los
conjuntos excepcionales no redundantes:
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«Todo aquel elemento, cuyo grado de excepcionalidad sea
mayor que un umbral u dado, serd un outlier

Si se supone que todos los outliers en X tienen que
pertenecer a algun conjunto excepcional no redundante,
entonces, si algin elemento en X no cumple esta condicion,
podemos afirmar que dicho elemento no sera outlier.

En el referido trabajo se presenta un algoritmo para
determinar el conjunto excepcional no redundante minimal,
entendiéndose por ello, el conjunto excepcional no
redundante, de X con respecto a R, de menor cardinalidad.
En primer lugar, consideramos que este término es
irrelevante desde el punto de vista practico, pues no incide
directamente en la esencia del método de deteccion
propuesto, pero ademas, se encontré un contraejemplo que
ilustra que dicho algoritmo no funciona correctamente
segun el proposito para el cual fue concebido.

El algoritmo que se propone es el siguiente:

Algoritmo para obtener el conjunto excepcional no
redundante minimal de X respecto a R

Entrada:

B = {B;, By, ... , By es el conjunto de todas las fronteras
internas de X con respecto a cada clase de equivalencia en

R.
Salida:

El conjunto excepcional no redundante minimal (CENRMin)
de X respectoa R
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(1) CENRMin :¢ // se inicializa y se va formando

// paulatinamente

(2) while (B # ¢) do
{
(3) for cada Bi B
(4) for cada X € Bi
(5) Determinar BD(x) ;
(6) Determinar el y con mayor BD en todos los Bi S B;

(si existe mas de uno, escoger cualquiera aleatoriamente)

(7)  CENRMin = CENRMin J{Y};

(8) Eliminar de B todos los Bi que contengan a y;
}

(9) return CENRMin;

Algoritmo 1 Algoritmo de formacién del Conjunto CENRmim

A partir del analisis que se hace a continuacion, del
funcionamiento de este algoritmo para un universo de datos
dado, se determina el contraejemplo.

La Tabla 3-1 representa, de modo simplificado, un universo
U. El conjunto de estudio X seran los elementos de U que
son estudiantes.

Sean las siguientes relaciones de equivalencia definidas
sobre U:

ri: edad {1, 2,..., 100}

rz: pais de nacimiento {Brasil, Cuba, Dominicana, ..

e

Venezuela}
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rs: color del pelo {negro, rubio, rojo, castano}
r4: color de los ojos {negros, verdes, azules}
rs: estado civil {soltero, casado, divorciado, viudo}

res. estatura (pies) {1, 2,..., 8}

Tabla 3-1 Ejemplo de un universo de datos sobre personas

Color Estado Altura Color

ID Nombre Pais cabello civil (feets) Ocup. ojos

1 Carlos Dom. negro soltero 5 estud. azul

2 Luis Cuba rojo casado 6 estud. azul
3 Miguel Cuba negro soltero 7 estud. verde
4  Lorenzo P. Rico rubio divorciado 6 estud. negro
5 Mario Cuba negro casado 5 desoc.. negro
a Ernesto Nicar. castafo soltero 7 estud. negro
b Pedro Venez. castafio casado 6 estud. verde
¢ Enrique Brasil castafio soltero 5 estud. verde

A partir de las relaciones de equivalencia dadas, se obtienen
las siguientes fronteras para cada una de ellas:

BN;={3, 4, 5} con frontera interna B;= {3, 4}
BN, = {3, 2, 5} con frontera interna Bz= {3, 2}
BN3;={3, 1, 5} con frontera interna Bs= {3, 1}
BN.= {4, a, 5} con frontera interna Bs= {4, a}
BNs= {2, b, 5} con frontera interna Bs= {2, b}
BNs= {1, c, 5} con frontera interna Be= {1, ¢}

El conjunto B que seria la entrada del algoritmo es el
siguiente:

B= {Bl, BQ, B3) B4) B5) B6}
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Siendo consecuente con los pasos establecidos en el
algoritmo propuesto, se selecciona el elemento con mayor
grado de marginalidad, o sea, el que aparece en el mayor
numero de fronteras internas. El 3 en este caso y se inserta
en el conjunto CENRMin que se comienza a formar y que
segun el algoritmo, sera minimal entre todos los conjuntos
excepcionales no redundantes existentes. Tras este primer
analisis, dicho conjunto tendra al 3 como unico elemento.
Posteriormente y segin el paso (8) del algoritmo, se
eliminan de B, todos los conjuntos donde aparezca este
elemento. Tras ello, el conjunto B quedaria de la siguiente
manera:

B = {B4, Bs, Bs}

Posteriormente, se repite de nuevo el proceso. Como en las
fronteras internas que quedan representadas en B, todos
los elementos tienen igual nimero de ocurrencias y como el
algoritmo no expresa ningun criterio de seleccion para tal
caso, se puede escoger, aleatoriamente, cualquier elemento.
Supongamos que se escoge el 4. Se inserta dicho elemento
en CENRMin. A partir de esto, los elementos de dicho
conjunto serian ahora los siguientes, CENRMin = {3, 4} y
nuevamente, segin el paso (8) del algoritmo, es eliminada
la frontera interna Bs de B. A partir de ello, dicho conjunto
queda de la siguiente manera:

B = {Bs, Bs}

En la siguiente iteracion, todos los elementos de las
fronteras internas que quedan en B tienen igual namero de
ocurrencias, por tanto, se escoge, aleatoriamente, un
elemento de cualquiera de ellas. Se selecciona el 2 de Bs.
Tras ello, CENRMin = {3, 4, 2} y se debe eliminar de B a Bs,
quedando

B = {Bs
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En el siguiente paso sucedera algo similar a lo descrito y se
escoge en este caso el 1 de Bs. Se inserta en CENRMin y asi,
finalmente, dicho conjunto queda de la siguiente forma:

CENRMin = {3, 4, 2, 1}

Bs es eliminado de By asi éste queda vacio y se alcanza la
condicion de parada del algoritmo.

El CENRMin resultante cumple con la definicion dada.
Posee un elemento por cada frontera interna y fue hallado
siguiendo los pasos descritos en el algoritmo propuesto.

CONTRAEJEMPLO:

El conjunto excepcional no redundante {4, 2, 1} cumple
también con la definicion y sin embargo, es de menor
cardinalidad que el hallado siguiendo los pasos del
algoritmo.

Conclusiones del Andlisis

Hasta aqui el analisis critico sobre la propuesta tedrica de
(Jiang et al, 2005). A partir del mismo se llega a las
siguientes conclusiones:

e Los resultados aportan un marco teorico sin
materializar una solucion, lo cual permite desarrollar la
idea.

e El enfoque propuesto es original pues no existen, al
menos en la bibliografia revisada, antecedentes de otro
con un planteamiento similar. No cae dentro de ninguna
de las categorias que la bibliografia recoge para
clasificar los métodos de deteccion segun el principio en
el cual se basan los mismos.
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e El método de deteccion propuesto es simple en cuanto
al planteamiento tedérico en que se basa, pero su
implementacion computacional a partir de la definicion
de outlier dada conduce a un problema no tratable:

«Se sabe que, dado un conjunto C, con |C|= n, la
cantidad total de posibles subconjuntos de C (El Conjunto
Potencia de C) es 2n. Un algoritmo de detecciéon segun la
definiciéon de outliers dada, tendria que hallar siempre el
Conjunto Potencia de X para, posteriormente, seleccionar
a partir del mismo los conjuntos excepcionales no
redundantes, de los cuales saldrian finalmente los
outliers. Por ello, la complejidad temporal de dicho
algoritmo seria Q(2n)»

e El modelo Rough Set ha sido aplicado con éxito a la
solucion de un gran numero de problemas. En
consecuencia, un método basado en dicho modelo, se
espera que también sea eficaz al ser usado dentro de
contextos en los que sea factible su aplicaciéon, pero,
como el procedimiento de deteccion propuesto se basa
en el Modelo Basico de RS, hay que prestar especial
atencion a las limitaciones que tiene el mismo:
Incapacidad para modelar informacion incierta. La
clasificacién con un grado controlado de incertidumbre o
un posible error de clasificacion, esta fuera del alcance
de este modelo. Sin embargo, en la practica, poder
admitir algan nivel de incertidumbre en el proceso de
clasificacion puede llevar a una comprension mas
profunda y a una mejor utilizacion de las propiedades
de los datos analizados. La definicion estandar de
inclusion de conjunto tenida en cuenta en el Modelo
Basico de RS es demasiado rigurosa para modelar una
inclusion de conjuntos casi completa. Por tanto, estas
limitaciones le restan soporte al resultado.
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e Uno de los elementos que puede limitar la efectividad de
un método de deteccion de outliers es la naturaleza de
los datos sobre los cuales se aplica el mismo. Sin
embargo, el método propuesto es aplicable tanto a datos
continuos como discretos (categoricos), lo cual es una
ventaja con respecto a los métodos que presentan la
limitacion planteada.

e En la propuesta del método no se aprecia ninguin
elemento que pueda limitar su aplicacion en conjuntos
de datos de gran tamano y alta dimensionalidad. Sin
embargo, este es otro de los aspectos que limita la
aplicacion efectiva de varios métodos de deteccion
recogidos en la bibliografia revisada.

e El método es aplicable a datos en forma tabular, con
atributos monovaluados, para que exista la posibilidad
de establecer, a partir de ellos, relaciones de
equivalencia.

Tomando como antecedentes los elementos extraidos del
estudio del estado del arte junto con el analisis realizado en
este capitulo sobre la aplicaciéon de la Teoria de RS a la
deteccion de outliers, en el siguiente capitulo se propone
una ampliacion del marco teodrico existente a partir de la
cual es posible establecer un método de deteccion de
outliers basado en el modelo basico de la Teoria de RSy
computacionalmente viable.



Capitulo 4

Deteccion Eficiente de
Outliers basada en RSBM

En este capitulo se aborda el primer objetivo parcial
declarado como meta de la investigacion:

«Ampliar el marco tedrico de la teoria Rough Sets, de
forma tal que pueda ser aplicable al problema de la
deteccion de outliers, tomando como punto de
partida las propuestas previamente realizadas en
este ambito; a partir de soluciones
computacionalmente viables a dicho probleman.

O lo que es lo mismo, establecer un marco teodrico para la
consecucion de un algoritmo computacionalmente eficiente
para la deteccion de casos excepcionales basado en el
modelo bdsico de conjuntos aproximados (RSBM).

Dicho objetivo plantea un problema abierto en la
actualidad, pues tal y como se desprende del estudio del
estado actual de la técnica, asi como del analisis realizado
en el Capitulo 3 sobre los antecedentes previos, no existe,

87
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en la actualidad, un marco tedérico que permita proponer
un meétodo de deteccion de outliers basado en la Teoria de
Rough Sets que sea computacionalmente viable. Sin
embargo, ese mismo analisis nos permite establecer una
nueva subhipétesis de trabajo para resolver el problema:

«a aplicacion de la Teoria de Conjuntos
Aproximados (Rough Sets Theory), (Pawlak, 1982),
(Pawlak, 1991), al problema de la deteccion de
outliers permite aprovechar elementos conceptuales
inherentes a la misma para mejorar aspectos de los
métodos actuales de deteccion de outliers, tales
como: complejidad temporal, aplicacién efectiva de
los mismos en conjuntos de datos de gran tamano y
alta dimensionalidad, posibilidad de trabajar con
atributos de valores heterogéneos,
fundamentalmente.

Por lo tanto, a partir de este planteamiento y de acuerdo al
objetivo parcial establecido, en este capitulo se ofrece una
propuesta de solucion que consiste en:

«Una ampliaciéon del marco tedrico formal existente,
de manera tal que, la extensiéon del mismo permita
establecer un método de deteccion de outliers
basado en RS que sea computacionalmente viable».

La aplicacion de este marco teorico permite establecer un
nuevo método para la deteccion de outliers (basado en RS).
Este método constituye uno de los principales aportes de
esta investigacion y su implementaciéon consiste en un
algoritmo, a partir del cual, se comprueba que la propuesta
es computacionalmente viable.

El resto del capitulo se estructura de la siguiente forma: se
propone y se demuestra un conjunto de resultados
matematicos que constituyen nuestra propuesta de
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ampliacion del marco teodrico, a partir de la cual se
establece un método de deteccion de outliers basado en RS
y computacionalmente viable. La aplicacion del marco
formal alcanzado, desde el punto de vista del método
cientifico, se concreta en un algoritmo para la detecciéon de
outliers basado en el Modelo Bdasico de Conjuntos
Aproximados (RSBM). Sobre dicho algoritmo se ofrecen
detalles en relacion a su implementacion computacional y
se ilustra su funcionalidad a partir de un ejemplo concreto.
La validacion de los resultados con conjuntos de datos del
mundo real nos permite dar criterios objetivos en cuanto al
comportamiento del algoritmo respecto a su complejidad
temporal y a la calidad de la deteccion. Finalmente, se
establecen las conclusiones del capitulo.

Propuesta de Ampliacion del Marco Tedrico

Los siguientes Lemas y Proposiciones permiten ampliar el
marco teorico existente y constituyen el fundamento
matematico para la propuesta de un método de deteccion
de outliers, computacionalmente viable, basado en RSBM.

Preliminares:

Sea C el concepto y sea R={I,I,,., I }un conjunto de

relaciones de equivalencia definidas sobre un universo finto
de datos U. Sea XcU, el conjunto de elementos de U que
cumplen Cy B;la frontera interna de X con respecto a r.

En las demostraciones de los resultados teéricos que se
exponen a continuaciéon, cuando se hace referencia al
complemento de cualquier conjunto, dicho complemento es
con referencia al conjunto X.



90 Estimacion Probabilistica del Grado de Excepcionalidad de un Elemento

Proposicion 8:

Ve,e'c X, si e es excepcional y e €', entonces €' es
excepcional también.

Demostracion: trivial

Lema 9:

Sea fun conjunto excepcional no redundante y sea a: acX A
aef, 3 f< 3i, I <i<m, tal que BSU {& es un conjunto
excepcional.

Demostracion:

(<)

B/, no es excepcional, pues no posee ningun elemento que

pertenezca a la frontera interna B, (por definicion de
complemento de un conjunto). Sin embargo, por hipoétesis,
BSU {a} es un conjunto excepcional, entonces a es un
elemento indispensable en dicho conjunto. Bastaria con
extraer de BSU {a todos los elementos dispensables y

obtener asi un conjunto, al cual pertenece a, donde todos
sus elementos son indispensables y por tanto, es un
conjunto excepcional no redundante.

=)

Por hipotesis, aef y f es excepcional no redundante.
Entonces, a es indispensable en f, lo cual implica que 3i, I
<i<m tal que f n B; = {a} (por definicion de elemento
indispensable), o sea, a seria el Ginico representante en f de
la frontera interna B; por tanto,Vy tal que ye f{a} se

cumple que ygB;, lo cual a su vez implica que ye B, por

tanto, fHa} < B; .

Hagamos la union de ambos conjuntos con el conjunto {a}:
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(Ha) viag c B v {g

fc Bf u{d.

Como fes un conjunto excepcional, entonces B U {a} lo sera

también por la Proposicion 8.

Lema 10:

Si 3aeB, 1 <i < m, tal que BfuU{a} no es un conjunto
excepcional, entonces, 3 j, 1 <j<m, j=i, tal que Bjc B,
Demostracion:

Si B U {a} no es un conjunto excepcional, entonces existira
una j, I <j<m,tal que:ye B U {a}, y£B.

Como ae B, la frontera interna ausente no podra ser B; por
tanto, j#i. Sivye B U {a}, yeB; entonces ye Bj.

Luego como Vye B U {a}, ye BJ'? , entonces,
B uiag c Bf = B ¢ Bf = B, c B .

Aplicando el contrareciproco del Lema 10, se enuncia el
siguiente Corolario:

Corolario 11:

SiVj, 1 <1 j<m, j#i, se cumple B;z B;(lo cual quiere decir
que la frontera interna B; no contiene completamente a
ninguna otra frontera interna), entonces, VaeB; B U {a} es

un conjunto excepcional.
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Lema 12:

Sea aeX. Si 3j, j#, 1 <i, j<m, tal que Bic Biy BuU {a} es
un conjunto excepcional, entonces, Bfu {a} es también un
conjunto excepcional.

Demostracion:

Bc Bi= B c Bf =(BfU (@) (B} U {a)

Luego, como B! U {a} es un conjunto excepcional, aplicando
la Proposicion 8, podemos concluir que: Bf v {a es
también un conjunto excepcional.

Definicion 13:

Sea f cualquier conjunto excepcional no redundante. Se
define el conjunto E;, 1 <i<m, de la siguiente forma: E; = {a:
aeX, acf, fAB; ={a}}.

Resulta importante resaltar que a es el tinico elemento del
conjunto fque pertenece a la frontera interna Bi.

El conjunto E; contendra a todos los elementos de X que
pertenecen a algin conjunto excepcional no redundante
(tenidos en cuenta todos ellos) y ademas son los Unicos
miembros de la frontera interna B; en dichos conjuntos.

A partir de lo anterior, se llega a la siguiente conclusion:

m

E = UEi , es el conjunto de todos los elementos de X que
i-1

pertenecen a algun conjunto excepcional no redundante.

De igual forma, como consecuencia logica de la secuencia
de resultados teoricos presentados, podemos caracterizar a
los elementos que no pertenecen a ningun conjunto
excepcional no redundante: Supongamos que e es un
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elemento cualquiera del universo que cumple el concepto.
Entonces, si eeB;y 1B, tal que B;c By e ¢ B, I<ij<m, i#],
entonces e no podra pertenecer a ningin conjunto
excepcional no redundante en el cual €l sea el representante
de Bi.

Lema 14:
Vi, 1 <i<m, se cumple que E;c B;

Esto quiere decir, en otras palabras, que todos Ilos
elementos de un E; particular son elementos de la frontera
interna Bi.

Demostracion:
VaeE; entonces, por definicion de E; existe un conjunto

excepcional no redundante e tal que enB; = {a}, por tanto,
aeB;.

Lema 15:

Sea aeX, 1 <i<m, BfU {a} es un conjunto excepcional, siy
solo si, aeE;

Demostracion:

(=)

Como B/ u{a} es un conjunto excepcional en el cual a (ver

demostracion Lema 9) es un elemento indispensable (si se
elimina al elemento a de dicho conjunto nos quedaria el

conjunto B que se sabe que no es excepcional pues no
posee ningun elemento de Bj), se puede obtener un
conjunto fc B U{a} tal que f sea un conjunto excepcional no
redundante (eliminando de B u{a} a los elementos

dispensables) y en dicho conjunto, el Gnico representante
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de la frontera interna B;es a (se infiere de los argumentos
dados anteriormente), o sea acE;.
(<)

Si aeE; entonces existira un conjunto e, excepcional no
redundante, que contiene al elemento ay B;n e ={a}.

Uniendo el conjunto B a los conjuntos que estan en

ambos miembros de la igualdad, se tiene lo siguiente:

B U (Bne =B uia

(B UB)n (Bf ue =B uia
Xn(Bfue =B uia

Bf ue=B uiag

Luego, como e es excepcional y e < (B U e, por la

Proposicion 8, B U ees excepcional también y como
B U e = B U {a, entonces, BS U {a} es un conjunto

excepcional.

A partir del marco formal alcanzado, se puede proponer un
método de deteccion, computacionalmente viable, basado
en RSBM. Lo anteriormente expresado se valida mediante
un algoritmo que implementa el método y el cual tiene
complejidad temporal no exponencial. La descripcion de
ambos —meétodo y algoritmo— se aborda en los siguientes
apartados.
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Método de Deteccion de Outliers basado en
RSBM

Antes de proponer el método de deteccion, propiamente
dicho, se precisan algunos aspectos esenciales que
intervienen en su concepcion:

Sea C el concepto a tener en cuenta y sea R =A{n,1,,...,I}

un conjunto de relaciones de equivalencia (criterios)
definidas sobre un universo finto de datos U. Sea XcU el
conjunto de elementos de U que cumplen Cy sea Osu<Il un
umbral de excepcionalidad establecido.

Pseudo-cédigo del Algoritmo RSBM

El método de deteccion consta de dos fases fundamentales:

FASE 1. Construccién de Fronteras Internas

e Calcular las fronteras internas B; I<ism, de X
(elementos de U que cumplen C) con respecto a cada
elemento de R.

e Para cada elemento que cumple Cy ademas pertenece a
alguna frontera interna B; calcular su grado de
excepcionalidad.

Como suposicion teorica, s6lo se tienen en cuenta fronteras
internas diferentes y no vacias. Esta consideracion se hace,
sin pérdida de generalidad, pues si hay dos fronteras
internas iguales, los elementos de una, que pertenecen a
algiin conjunto excepcional no redundante, serian los
mismos en ambos casos y, por tanto, tenerlas duplicadas
no aporta nada relevante en relacion a los resultados que
se obtienen. Por definicion, las fronteras internas vacias no
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son tenidas en cuenta (Ver Definicion 2 - conjunto
excepcional).

La primera fase del método se concreta en un algoritmo que
implementa su funcionalidad -—calculo de fronteras
internas y determinacion del grado de excepcionalidad—. A
continuacion, se presenta una version en pseudo-codigo del
mismo.

(1) for r in R: // para cada relacidén de equivalencia:
(2) - clasificar cada elemento de U segun r y definir

la particién P,

(3) for clase in P, // por cada clase de equiv. en P,
(4) if clasegx
(5) then

- por Definicién Aproximacién Inferior

clase€ l

(6) else if clasegxC
(7) then

- por Definicién Aproximacién Superior

clase ¢ X
(8) else

- por Definicién frontera interna:

(clase N X) gBr

// agregar los elementos de la clase que
// cumplen el concepto a la frontera
// interna relativa a r

(9) B, =B, U(clase n x)

(10) for e in X:
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(11) for r in R :

(12) if ee B,

(13) then

(14) OD(e) = OD(e) + 1

(15) OD(e) = OD(e) / m //calcula grado de excep.

Algoritmo 2 Calculo de fronteras internas y grado de excepcionalidad - Algoritmo RSBM

FASE 2. Construccién del conjunto £y Deteccién de Outliers

Paso 1. Construccion del conjunto E

Construir el conjunto E —conjunto de todos los elementos
de U que cumplen C y pertenecen a algun conjunto
excepcional no redundante— a partir de los elementos de
los conjuntos E:

e Analizar todas las fronteras internas y, en funcion de la
relacion de inclusion entre ellas, tomar diferentes
decisiones y realizar determinadas acciones que no son
mas que la aplicacion directa de algunos de los Lemas y
Corolarios que fueron demostrados y que sirven de
marco teorico a la concepcion del método.

Dos resultados trascendentes que se derivan de lo
anteriormente expresado, son los siguientes:

«Si para alguna frontera interna B; se determina que
no existe una frontera interna B;, tal que B, c B,
entonces todos los elementos de B; pertenecen a E;, i#],
1< l,] <m»

«Si para alguna frontera interna B; se determina que
existe una frontera interna B, tal que Bj c B;, i#], 1< i,j
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<m, entonces E; c E; y la inclusion de los elementos de
E;en el conjunto E depende de E; »

La secuencia de deducciones tedricas que justifican
estos planteamientos se expresa en detalle en el
Algoritmo 3 que se ilustrara seguidamente.

e Si en el analisis de un E; particular se detecta algun
elemento de X que con anterioridad ya habia sido
identificado como miembro de otro E; y, por tanto, ya
habia sido incluido en E; éste no se tiene en
consideracion.

Paso 2. Deteccién de outliers

Una vez obtenido el conjunto E, determinar los elementos
del mismo cuyo grado de excepcionalidad es mayor que el
umbral de excepcionalidad (u) previamente establecido.
Todos los elementos que cumplan esta condicion, se
consideran outliers.

La segunda fase del método se concreta a partir del
siguiente algoritmo —version pseudo-codigo del mismo—
donde se conforma el conjunto E y se establece el proceso
de deteccion de outliers.

(1) for i:=1 to m

//iterar por todas las fronteras internas

(2) if V9, 1<9#i<m : Bj ¢ Bi

(3) then

// no existe J: B; es subconjunto propio de B

- por Corolario 11:

(V4, 1<9#i<m : Bj & Bi) =
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c
YaeBi, Bi U{a} conj. excep.

- por Lema 15:
. .C )
(VaeBi, Bi uU{a} conj. excep.)<

aceEli = B{cEi (I)
- por Lema 14:
EicBi (II)

- por (I) y (II):
Ei=Bi

// si ninguna frontera interna es subconjunto propio de
// la frontera interna B;, entonces todos los elementos
// de B; conforman el conjunto E;

(4) else 3j,15<j#i<m, tal que Bj < Bi

// existe al menos una frontera interna B; tal que

// B;j es subconjunto propio de B;

(5) for a in Bi:

. . C ,
(6) if Bi uUf{a} es un conj. excep.
(7) then

// si BjcBi y para a€eBi se cumple que B;° Uf{a} es un
// conjunto excepcional, entonces todo elemento de E;

// estaréd incluido también en Ej

- por Lema 15:

(Bic\J{a} conj. excep.) & aekEi (III)

- por Lema 12:
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® ®© ®© © © o o o o o o o °© o °o °o ©°© ©°o ©°o ©°© © ©°© ©°© ©°o °o °o °o °o o o
. C . . .
(Bi wu{a} conj. excep.)”(Bj < Bi) =

c
Bj w{a} conj. excep.

- por Lema 15:

c
(Bj w{a} conj. excep.) & a€kEj (IV)

(8) else

c
// si B; U{a} no es un conjunto excepcional, entonces ag¢k;

c
—(Bi uU{a} conj. excep.)

- por contrareciproco del Lema 15:

C
—(Bi Uf{a} conj. excep.)agkEi (V)

(9) - por (III), (IV) y (V): (VaeEi=a€E]j) = EicEj
// por tanto, la inclusidén de los elementos del conjunto E;
// en E se realizard cuando se conforme el conjunto E;

// ya que todos los elementos de E; pertenecen también a Ej;

// IMPORTANTE: Esta situacidén no genera ciclos porque queda

// garantizado que B; & B;j (B; es subconjunto propio de B;)
m

(10) E= LJEi
i=1

(11) for e in E:
if OD(e)= u

then e es outlier
// una vez construido E, detectar los elementos del mismo

// cuyo grado de excepcionalidad sea mayor o igual que el
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L J L J L J L J [ J e o o L J L J [ J ® e o o L J L J L J L J [ J e o o L J L J [ J ® o o o
// umbral u previamente establecido. Dichos elementos, son
// los outliers

Algoritmo 3 Construccion del conjunto E'y deteccién de outliers- Algoritmo RSBM

En el Algoritmo 3 se presenta la justificacion tedrica de
todas las alternativas previstas en el mismo. En cada paso
se detallan los elementos del marco teérico que justifican
cada una de las acciones o decisiones tomadas. No
obstante, teniendo en cuenta los momentos del algoritmo
en que realmente hay aportes a la construccion del conjunto
E, y considerando estos los mas trascendentes dentro del
mismo, se presenta a continuacion el Algoritmo 3.1 como
version simplificada del inicial.

(1) for each frontera interna Bi, 1<sism
(2) if ninguna frontera interna Bj, j#i, es subconjunto propio de B
(3) then

Todos los elementos de la frontera interna Bi pertenecen a
algun conjunto excepcional no redundante. Siendo cada
elemento, en cada caso, el tnico representante de la
frontera interna i en el conjunto excepcional no redundante
al cual pertenece. Por todo lo anterior, E; = B;

(4) E= LmJEi

i=1
(5) Todo elemento en E cuyo grado de excepcionalidad sea

mayor o igual que u, es un outlier en U

Algoritmo 3.1 Version simplificada del algoritmo de formacién del conjunto E y deteccién de
outliers- Algoritmo RSBM
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Los dos algoritmos que implementan las dos fases del
meétodo, constituyen el cuerpo principal del algoritmo de
deteccion de outliers basado en RSBM. A continuacion se
dan detalles en relacion a la implementacion computacional
del mismo.

Implementacion Computacional. Algoritmo
RSBM

Los parametros de entrada del algoritmo son los siguientes:
e El universo U
e El concepto C

e Las relaciones de equivalencia r, , 1< 1 < m,

R={r,n,.,r}

o El umbral de excepcionalidad (u) establecido

Las entradas del algoritmo se almacenan en listas. La lista
es un tipo basico, por lo que no es necesario dar detalles
con respecto a su funcionalidad.

La estructura de datos fundamental que se utiliza en el
algoritmo es la de diccionario, entendiendo por esto un
conjunto de pares (clave, valor), donde clave es un objeto
cualquiera al cual se le asocia un Uunico objeto de tipo valor.

En el algoritmo, las claves se obtienen como resultado de
aplicar un clasificador a un elemento cualquiera del
universo. Dicho clasificador esta asociado a una relacién de
equivalencia r; particular, 1< i <m y permite clasificar los
miembros de las clases de equivalencia definidas por dicha
relacion. Los valores asociados a las claves son listas de
elementos que pertenecen a la clase de equivalencia
identificada por la clave asociada a dicho valor.
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En general, para cada relacién de equivalencia se construye
un diccionario y a partir de todos ellos se construye una
lista m-dimensional de diccionarios (Figura 4-1).

lista de diccionarios: uno por
cada relacion de eauivalencia
dr, dr, . dr, ... dr

clave valor

ceq 1 | a1
lista de elementos de |la clase 1

ceqp [ | T 1 |

dr, lista de elementos de la clase p

Figura 4-1 Estructuras de datos utilizadas

Complejidad Espacial

De acuerdo a las estructuras de datos utilizadas, puede
decirse que la complejidad espacial del algoritmo, para el
caso peor, es On x m), n: cardinalidad del universo, m:
numero de relaciones de equivalencia tenidas en cuenta en
el andlisis. Para establecer esta cota se tuvo en cuenta que
cada diccionario, a lo sumo, puede contener a todos los
elementos del universo. La memoria que ocupan las
restantes estructuras de datos no supera el orden
establecido.

Complejidad Temporal

El analisis de la complejidad temporal del algoritmo general,
para el caso peor, se establece a partir de la complejidad



104 Estimacion Probabilistica del Grado de Excepcionalidad de un Elemento

temporal de cada una de las dos fases anteriormente
descritas:

Fase 1. Construccion de Fronteras Internas

e Aplicar los clasificadores (uno por cada relacion de
equivalencia) a todos los elementos del conjunto de datos
con el objetivo de formar las fronteras internas con
respecto a cada una de las relaciones de equivalencia
tenidas en cuenta en el analisis: Ofn x m x c).

e Una vez concluido este proceso, calcular el grado de
excepcionalidad de cada elemento del universo que
cumple el concepto y ademas pertenece a alguna
frontera interna: O(n x m).

La complejidad temporal de la Fase 1, para el caso peor, es:
O(n x mx c), c: costo de clasificar cada elemento.

Fase 2. Construccion del conjunto £y Deteccion de Outliers
Es una implementacion concreta del Algoritmo 3.
La complejidad temporal, para el caso peor, es: O(n x m2).

Teniendo en cuenta las Fases 1 y 2, la complejidad
temporal general del algoritmo, para el caso peor, es
O(madx(O(Fase 1), O(Fase 2)))= O(Fase 2)=0O(n x m2).

En general, el nimero de relaciones de equivalencia que
intervienen en el analisis, en la inmensa mayoria de los
casos, no es muy grande en relacion al numero de filas de
la tabla (conjunto de datos). Por tanto, la dependencia
cuadratica del tiempo de ejecucion con respecto a la
cantidad de relaciones de equivalencia no afecta en gran
medida el tiempo de ejecucion del algoritmo. Como se vera
en los resultados obtenidos, esta dependencia cuadratica es
casi lineal para valores pequenos de m (m < 40).
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El ejemplo que se muestra en el siguiente apartado ilustra
la funcionalidad del algoritmo descrito.

Localizacidon de Outliers dentro de un
Conjunto de Datos

A continuacion se muestra un ejemplo donde se ilustran
aspectos esenciales de la funcionalidad del algoritmo. En €l
se considera un universo U que representa a 21 pacientes
(Tabla 4-1). En la tabla, por cada paciente, en funciéon de su
temperatura y a partir de la existencia o no de dolor de
cabeza, se establece un diagnostico en cuanto al
padecimiento de una gripe.

Tabla 4-1 Datos sobre pacientes que representan un universo dado U

ID Dolor Cabeza Temperatura Diagnéstico

1 si normal desconocido
2 no muy alta gripe

3 si alta gripe

4 no normal desconocido
5 si muy alta gripe

6 no alta desconocido
7 no alta insolacion
8 no muy alta gripe

9 si normal desconocido
10 si normal insolacion
11 si muy alta gripe

12 no normal desconocido
13 si normal cefalea
14 si normal cefalea
15 no alta insolacion
16 no muy alta gripe

17 no muy alta gripe

18 no normal desconocido
19 no muy alta gripe

20 si alta gripe

21 si alta desconocido
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Se definen dos criterios (relaciones de equivalencia tenidas
en cuenta en el analisis). Cada uno de los cuales particiona
a Uen un numero determinado de clases de equivalencia.

_[1_si_dolor _de_ cabeza(x)

rn=yxeU
0_no_dolor _de cabeza(x)

0 _si_temperatura__ Normal(x)
r,=4xeU :q1_si_temperatura_ Alta(x)
2 _si_temperatura __MuyAlta (x)

concepto C = {xeU " gripe(x)}

En la Figura 4-2 se muestran las clases de equivalencia que
forman parte de la particion de U que se crea a partir de r1.
En ambas hay elementos que cumplen el concepto y
elementos que no lo cumplen. Por tanto, ambas clases
quedan dentro de la frontera de C respecto a r;. Los
elementos de ambas clases que cumplen el concepto
constituyen la frontera interna respecto a r;.

u(r1)

106G 9@ 4+ & 7
10(1) 13 14 12 15 (16)
@9) 21 (7)) 18 (19

Clase Equivalencia 1 Clase Equivalencia 2

s 1467 910
§1213141518
D

O : objetos que cumplen con el concepto

Las dos clases de equivalencia tienen elementos que
cumplen v que no cumplen con el concepto, por
tanto, ambas estan incluidas en la frontera.

FRONTERA
e

En la interna estaran los elemenetos que cumplen
con el concepto y en la externa los que no. +

Figura 4-2 Particién que establece r; sobre Uy frontera de X respecto a r;
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En la Figura 4-3 se muestran las clases de equivalencia que
forman parte de la particion de U que se crea a partir de re.
En este caso, la clase 1 no tiene elementos que cumplen el
concepto, por tanto, dicha clase es irrelevante para el
analisis. La clase 2 tiene elementos que cumplen el
concepto y elementos que no lo cumplen. Los que lo
cumplen, constituyen la frontera interna respecto a rz. Por
su parte, todos los elementos de la clase 3 cumplen el
concepto y por ello dicha clase esta incluida,
completamente, en la aproximacion inferior de ro.

u(rz)

142 9|® 6 7|Q®E 14 910 12

10 12 13 | 15@0) 21 | (1DAeX1D) — 13 14 18

14 18 (19) < 1
NORMAL ALTA MUY ALTA o £ 6 71521
Clase Equiv. 1 Clase Equiv. 2 Clase Equiv. 3 w %
O : objetos que cumplen con el concepto ; ____________
]
Laclase 1, no tiene elementos que cumplen con el o E

concepto, por tanto toda ella estara en la parte negativa, o x b=
n =

sea, no relevante al analisis. La 2 tiene elementos que

cumplen ¥ otros que no cumplen con el concepto , por lo

cual esta toda incluida en la frontera, los elementos de ella @
que cumplen el concepto, estaran en la frontera interna. + @

En laclase 3, todos cumplen con el concepto, por tanto,

toda esta clase estara en la aproximacion inferior.

Figura 4.3 Particién que estable rz sobre Uy frontera de X respecto a rz

Aplicando el algoritmo, se obtienen las siguientes fronteras
internas:

Bi1={2 3,58, 11, 16, 17, 19, 20}
B 2= {3, 20}

El conjunto E calculado, que contiene todos los elementos
de U que pertenecen a algin conjunto excepcional no
redundante, seria el siguiente:

E = {3, 20}

El grado de excepcionalidad para los elementos de E seria:
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Grado_de_excepcionalidad (3) = 1
Grado_de_excepcionalidad (20) = 1

Teniendo en cuenta que el valor del grado de
excepcionalidad es un valor entre O y 1, se puede afirmar
que ambos elementos serian considerados outliers para
cualquier umbral y dado.

Una interpretacion de este hecho es que ambos elementos
son contradictorios con el elemento 21 de la tabla, que
también tiene los mismos sintomas que ellos y al que sin
embargo, no se le diagnostico gripe.

Validacion de los Resultados

Prueba 4-1

Objetivo de la prueba: validar orden de complejidad
temporal del algoritmo RSBM

Conjunto de datos utilizado: Adult Data Set

Descripcion del conjunto de datos: contiene datos
extraidos del Census Bureau Database of USA (CENSUS,
2009)

Fuente: UCI Machine Learning Repository. Center for
Machine Learning and Intelligent Systems. Universidad de
California, Irvine (UCI, 2009)

El UCI Machine Learning Repository ofrece una coleccion de
conjuntos de datos que son usados en las investigaciones
relacionadas con machine learning y data mining para el
analisis empirico de los algoritmos relacionados con estos
temas.

Tipo del conjunto de datos: multivariado.
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Tipo de los atributos: categoricos y enteros.
Cantidad de filas: 48.842

Cantidad de atributos (columnas): 14
Dispositivo de calculo utilizado en la prueba:

INTEL Pentium 4, CPU 1.5 Ghz, 256 MB de RAM.
Plataforma: Windows XP SP3

Descripcion de la prueba: en las pruebas realizadas se
tuvo en cuenta la variacion de todos los parametros que
definen el tamano de la entrada del algoritmo, es decir,
tamano (# de filas) y dimensionalidad (# de columnas) del
conjunto de datos, asi como el numero de relaciones de
equivalencia tenidas en cuenta en el analisis.

Los resultados que se muestran en la Figura 4-4 permiten
concluir que la dimensionalidad del conjunto de datos no
influye en el tiempo de ejecucion. Un aumento de la misma
no representa un problema para que el algoritmo se ejecute
correctamente. Los resultados alcanzados corroboran lo
expresado en el analisis teorico de este aspecto.

Tiempo de ejecucion (min, seg) variando la cantidad de columnas del data set (5 - 14).
Se mantienen fijas 30 000 filas, 5 relaciones de equivalencia y un concepto

10 -
9_
8_
-1g12 B3l 625 B4 B3 B0F 609 629 EB17 619
E' ’,_—'—’._‘—.—‘_'_F’_\_‘_"——\_,_’—’_,_—‘Q—\—\_’—‘

minutos, sequndos
m
1

] B 7 g d 10 11 12 13 14

cantidad de columnas

Figura 4-4 Variando nimero de columnas del conjunto de datos
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Los resultados mostrados en la grafica de la Figura 4-5
reflejan los tiempos de ejecucion alcanzados por el
algoritmo haciendo variar la cantidad de filas del conjunto
de datos. Se puede apreciar que la variacion considerada
oscila entre 5.000 y 30.000 filas, obteniéndose en todos los
casos tiempos de ejecucion razonables para el volumen de
informacion procesado.

Tiempo de ejecucién (min, seqg) variando la cantidad de elementos del data set.
Se mantienen fijas 14 columnas, 5 relaciones de equivalencia y un concepto

12 1
11 A 10,26

10 1

w0
L

minutos, segundos

O =M WMo~ o
L

5000 10 000 15 000 20000 25000 30 000

cantidad de elementos (filas en el data set)

Figura 4-5 Variando la cardinalidad del conjunto de datos

En la Figura 4-6 se muestra la dependencia del tiempo de
ejecucion con respecto a la cantidad de relaciones de
equivalencia. Teoéricamente se analiz6 que dicha
dependencia es cuadratica y en esta grafica podemos ver
que para valores pequenos de m, dicha dependencia se
comporta casi lineal. Es decir, todo indica que las
constantes definen una parabola muy abierta. Por tanto,
para valores no muy grandes de m, que es lo mas usual, se
garantiza la casi linealidad de la complejidad temporal del
algoritmo con respecto a dicho parametro.
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Tiempo de ajecucién (min, seg) varfandeo la cantidad de relacienes de equivalencia
Se mantenien fijas 30 000 filas y 14 columnas en el data set

2.6
Pk
0 1803
® 1633 "
2 1520 "
PR 1245
H 1M10 .-
5 B -
‘-E) 10 7SE
E 8,18 e
E BT
= 255
1% -
- =
o
2 3 4 5 B 7 B 9 W M 1z 13 14

cantidad de relaciones de equivalencla

Figura 4-6 Variando el nimero de relaciones de equivalencia

Prueba 4-2

Objetivo de la prueba: validar calidad de la deteccién del
algoritmo RSBM

Conjunto de datos utilizado: Adult Data Set

Descripcion del conjunto de datos: contiene datos
extraidos del Census Bureau Database of USA (CENSUS,
2009)

Fuente: UCI Machine Learning Repository. Center for
Machine Learning and Intelligent Systems. Universidad de
California, Irvine (UCI, 2009)

Tipo del conjunto de datos: multivariado.

Tipo de los atributos: categdricos y valores enteros.
Cantidad de filas: 48.842

Cantidad de atributos (columnas): 14

Dispositivo de calculo utilizado en la prueba: INTEL
Pentium 4, CPU 1.5 Ghz, 256 MB de RAM. Plataforma:
Windows XP SP3
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Descripcion de 1la prueba: para esta prueba se
seleccionaron los siguientes parametros:

— Los individuos de la tabla que cumplian con el siguiente
concepto: 1 < personas_con_edad < 10, fueron la muestra
estudiada.

— Los criterios a partir de los cuales se hizo el analisis
quedaron establecidos por las siguientes relaciones de
equivalencia:

rl: definida a partir del atributo categdrico workclass

- cl.1l: workclass = [‘private’ OR ‘self-emp-not-inc’
OR ‘self-emp-inc’ OR ‘federal-gov local-gov’ OR
‘state-gov without-pay’]

- cl.2: workclass = [ ‘never-worked’]
r2: definida a partir del atributo categdrico education

- c2.1: education = [‘bachelors’ OR ‘some-college’ OR
‘11% or 9™ OR ‘7th-8"™/ OR 112"/ OR ‘10" OR
‘HS-grad’ OR ‘prof-school’ OR ‘assoc-acdm’ OR
‘assoc-voc’ OR ‘masters’ OR ‘doctorate’]

- ¢c2.2: education = [‘preschool’ OR V1st-4"" OR ‘5th-
6th, ]

r3: definida a partir del atributo categbdrico marital-
status

- ¢3.1: marital-status = [‘married-civ-spouse’ OR
‘divorced’ OR ‘separated’ OR ‘widowed’ OR ‘married-
spouse-absent’ OR ‘married-AF-spouse’]

- ¢3.2: marital-status = [‘never-married’]

rd4: definida a partir del atributo categdrico occupation

- c4.1: occupation = [‘tech-support’ OR ‘craft-repair’
OR ‘other-service’ OR ‘sales’ OR ‘exec-managerial’
OR ‘prof-specialty’ OR ‘handlers-cleaners’ OR

‘machine-op-inspct’ OR ‘adm-clerical’ OR ‘farming-
fishing’ OR ‘transport-moving’ OR ‘priv-house-serv’
OR ‘protective-serv’ OR ‘armed-Forces’]

- c4.2: occupation = [‘student’]
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Cualquier elemento que cumpla el concepto y pertenezca a
clase cx.1, con x: 1, 2, 3, 4, es contradictorio por la relacion
v, teniendo en cuenta que los individuos sujetos al analisis,
por su edad, son ninos entre 1 y 10 anos.

Los elementos que aparecen en la Tabla 4-2 representan un
conjunto de outliers que, de forma intencional, se cre6 para
bombardear el conjunto de datos.

Tabla 4-2 outliers introducidos en el conjunto de datos

Age WorkClass Education Marital-Status Occupation
7  self-emp-inc 1st-4th never-married student
6 never-worked masters never-married student
9 never-worked doctorate never-married student
9 never-worked  5th-6th never-married Armed-Forces
7 never-worked 1st-4th never-married Adm-clerical
8 self-emp-inc masters never-married Student
8 never-worked doctorate married-civ-spouse Student
6 never-worked  1st-4th divorced Armed-Forces
9 federal-gov 5th-6th never-married Adm-clerical
3 self-emp-inc masters married-civ-spouse Student
7 never-worked doctorate divorced Adm-clerical
2  federalgov masters divorced Armed-Forces
8 self-emp-inc doctorate married-civ-spouse Armed-Forces

Los valores de los restantes atributos para estos elementos
son irrelevantes para el analisis, debido a que las relaciones
de equivalencia con las que se trabaja sélo toman en
consideracion los atributos workclass, education, marital
status y occupation. Los valores de los atributos resaltados
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en negrita e itdlica son contradictorios para ninos con
edades entre 1 y 10 anos. Notese que en la tabla el nivel de
contradiccion de los individuos varia. En algunos casos son
contradictorios por uno o dos atributos, mientras que en
otros, lo son por tres o por cuatro y éstos son,
precisamente, los elementos mas contradictorios.

La Figura 4-7 muestra la cantidad de outliers detectados
para diferentes valores del umbral de excepcionalidad u a
partir de diferentes pruebas en las que varié la cantidad de
outliers introducidos en el conjunto de datos.

Interpretacion de los resultados: como aspecto a destacar
en los resultados alcanzados, cabe senalar que siempre en
el conjunto de outliers detectados se encontraron los
outliers introducidos. Esto se cumple tanto cuando la
cantidad detectada fue mayor que la cantidad introducida
asi como cuando el numero de outliers detectados fue
menor que dicha cantidad.

Lo anterior refleja el nivel de eficiencia que puede alcanzar
el algoritmo en cuanto a deteccion. Por otro lado, la
variacion del valor del umbral g conduce a un cierto
refinamiento en la deteccion, aunque en algunos casos no
se logra. Esto se manifiesta en algunos estancamientos que
se aprecian en las graficas. En otras ocasiones, se deja
bruscamente de detectar outliers, lo cual se evidencia en los
pronunciados descensos a cero que ocurren. La causa de
este escaso refinamiento parece estar provocada por el
caracter determinista del método en lo que respecta a
clasificaciéon. Este hecho hace suponer que al permitirse un
cierto grado de desclasificacion, se puede lograr, en algunos
casos, una mayor calidad de la deteccion. En consecuencia,
se podran obtener, finalmente, como outliers los elementos
mas contradictorios.
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Cantidad de owutliers detectados en funcion de la variacion del umbral de deteccién g
y la cantidad de outliers introducidos
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Figura 4-7 Resultados de las pruebas de deteccion

A continuacion se enumeran las conclusiones parciales en
relacion al resultado alcanzado y expuesto en el presente
capitulo.

Conclusiones

Los resultados alcanzados pueden resumirse de la
siguiente forma:

e Un marco teérico basado en elementos conceptuales del
modelo basico de la Teoria de RS y en propuestas
anteriores (Jiang et al., 2005) que permitié establecer un
método de deteccién de outliers, computacionalmente
viable, basado en dichos elementos.

- El enfoque del método es original, pues no existen
antecedentes de otro, computacionalmente viable,
con un planteamiento similar.
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- El método es aplicable a datos en forma tabular. En
las tablas no debe haber redundancias. Sus
atributos deben ser monovaluados, de lo contrario,
entrarian en contradiccion con la esencia del método
pues no existiria la posibilidad de establecer a partir
de ellos relaciones de equivalencia. Lo que acabamos
de expresar delimita el ambito de aplicacion del
problema.

e Un algoritmo —algoritmo RSBM— que permitié validar
la viabilidad computacional del método propuesto. El
orden de complejidad temporal, para el caso peor, de
dicho algoritmo es lineal con respecto a la cardinalidad
del universo de datos sobre el cual se aplica y cuadrdtica
respecto al numero de relaciones de equivalencia
usadas. Este ultimo parametro representa una
constante y su valor suele ser significativamente menor
que la cardinalidad del universo, por lo cual no afecta
significativamente a la complejidad temporal del
algoritmo.

Las pruebas de validacion realizadas al algoritmo con
conjuntos de datos del mundo real verificaron que la
existencia de valores heterogéneos (continuos y discretos) en
los atributos, asi como el tamano y la dimensionalidad del
conjunto de datos, no constituyen obstaculos para la
ejecucion del mismo. Esto supone ventajas del método
propuesto con respecto a otros métodos existentes.

Los resultados generales alcanzados constituyen una
solucion al problema planteado a partir del objetivo parcial
propuesto y han permitido verificar la subhipodtesis de
partida.

La principal limitaciéon del método propuesto es que se basa
en el modelo basico de Rough Sets, al cual se le critica su
incapacidad para modelar informaciéon incierta. En este
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modelo, no se permite la clasificacion con un grado
controlado de incertidumbre. En la practica, poder admitir
algiin nivel de incertidumbre en el proceso de clasificacion,
conduce a una comprension mas profunda y a una mejor
utilizacion de las propiedades de los datos analizados.

Como propuesta de solucion para esta limitacion, se
propone extender el marco tedrico existente, incorporando
al mismo elementos del Modelo de Conjuntos Aproximados
de Precision Variable VPRSM (Ziarko, 1993), a partir de lo
cual se elimine el caracter determinista de la propuesta
actual.

En el siguiente capitulo se exponen los resultados
alcanzados en esta direccion.
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Capitulo 5

Deteccion No Determinista de
Outliers basada en VPRSM

Las limitaciones que se senalan en la primera version del
método de deteccion propuesto en el capitulo anterior,
motivaron el planteamiento de un nuevo objetivo parcial
en la investigacion:

«Ampliar el marco tedrico obtenido a partir del
cumplimiento del objetivo parcial precedente, de
manera tal que sea posible establecer un método de
deteccion no determinista basado en el Modelo de
Rough Sets de Precision Variable —VPRSM—
(Ziarko, 1993). El nuevo método debe superar las
limitaciones de cardcter determinista del modelo
basico de RS, en lo relativo a la clasificacion, y al
mismo tiempo, debe seguir siendo
computacionalmente viable.»

El analisis de los elementos conceptuales que caracterizan
a VPRSM realizado en el estudio del estado del arte permitio

119
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establecer una nueva subhipotesis de trabajo en funcion
del objetivo parcial propuesto:

«La introduccion en el marco tedrico existente de
elementos conceptuales de VPRSM, nos permite
ampliar la aplicacion del método de deteccion
basado en RSBM a contextos en los que sea
necesaria una clasificaciéon con un cierto grado de
incertidumbren.

A partir de este planteamiento y en correspondencia con el
objetivo establecido, en el presente capitulo se ofrece una
propuesta de solucion que consiste en:

«Una ampliaciéon del marco formal existente, de
manera tal que la extension del mismo permita
establecer un método de deteccion de outliers no
determinista —en cuanto a la clasificacion—,
basado en VPRSM y que mantenga la viabilidad
computacional del método basado en RSBM —este
nuevo método constituye un nuevo aporte de esta
investigacion—. La viabilidad computacional del
método se valida a partir de la propuesta de un
algoritmo que mantiene la complejidad temporal y
espacial del algoritmo RSBM».

De acuerdo con lo expuesto, el resto del capitulo se
estructura de la siguiente forma: comparacion general entre
RSBM y VPRSM, que permite introducir los conceptos
fundamentales que distinguen a VPRSM y los cuales sirven
de base a la ampliacion del marco formal propuesta. A su
vez, el marco resultante constituye la base teédrica-
matematica de wun nuevo meétodo de deteccion no
determinista de outliers, basado en VPRSM. La aplicacion
del mismo, desde el punto de vista del método cientifico, se
concreta en un algoritmo que permite validar la viabilidad
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computacional del método propuesto. Con posterioridad a
la presentacion del método y del algoritmo que lo
implementa, se ofrecen detalles sobre la implementacion
computacional del mismo y se ilustra su funcionalidad a
partir de un ejemplo concreto. La validacion de los
resultados con conjuntos de datos del mundo real permite
dar criterios objetivos en cuanto al comportamiento del
algoritmo en relacion a su complejidad temporal y a la
calidad de la deteccion. Finalmente, se presentan las
conclusiones del capitulo.

RSBM frente a VPRSM

La mineria de datos emerge cada vez con mas fuerza, como
un area de la Inteligencia Artificial que brinda técnicas,
teorias y herramientas para el analisis de datos en los
complejos conjuntos de datos de hoy en dia. La Teoria de RS
en este sentido ha incidido también, decisivamente, en el
empeno por alcanzar tales metas. Desde finales de la
década de los 80 ya se refieren resultados importantes de la
aplicacion de la misma en este campo y en los ultimos anos
su aplicacion en multiples contextos de investigacion pone
de manifiesto su efectividad en la solucion de problemas
diversos. En el estado del arte expuesto en el Capitulo 2
del presente trabajo, se han senalado varios ejemplos de
aplicaciones recientes de esta teoria en diversos ambitos.

El problema fundamental de la Teoria de RS es facilitar el
analisis de la clasificacion. La aproximacion (superior e
inferior) se hace necesaria ante la incapacidad de
establecer, con el conocimiento disponible, clasificaciones
completas de objetos que pertenezcan a una cierta
categoria o concepto.
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Con cierta frecuencia, la informacion disponible permite
solo hacer clasificaciones parciales. En tales casos, la teoria
de RS puede utilizarse con efectividad para modelar este
tipo de clasificacion pero, a partir de este modelo, dicha
clasificacién debe ser completamente correcta o cierta. Esto
limita la posibilidad de concebir, bajo el mismo, una
clasificacién con un grado controlado de incertidumbre, es
decir, la posibilidad de que exista un cierto error en la
clasificaciéon. En la practica, en muchos casos, resulta
conveniente admitir algin nivel de incertidumbre en el
proceso de clasificacién, esto propicia una mejor
comprension y utilizacion de las propiedades de los datos
que se estan analizando. RSBM permite obtener hipotesis
basadas soélo en reglas de clasificacién libres de errores (las

cuales se expresan en la aproximacion inferior: X ) que se

obtienen del analisis de los datos tenidos en consideracion
(0.

Los aspectos antes senalados, establecen el caracter
determinista de RSBM. Sin embargo, hay maultiples
situaciones en el mundo real que avalan la necesidad de
tener también en cuenta clasificaciones parcialmente
incorrectas. Una regla de clasificacion parcialmente
incorrecta proporciona también informacion tutil. Puede
establecer la tendencia de los valores si la mayoria de los
datos disponibles a los que se aplica la regla pueden
clasificarse correctamente. Precisamente, VPRSM brinda la
posibilidad de detectar o expresar esta tendencia de la
informacion y, a partir de ella, realizar determinados
analisis sobre un cierto universo de datos (Ziarko, 2001),
(Ziarko, 2002).

En el siguiente apartado se destacan los aspectos mas
relevantes del Modelo de Conjuntos Aproximados de
Precision  Variable @ —VPRSM— que se orientan,



Capitulo 5. Deteccién No Determinista de Outliers basada en VPRSM 123

fundamentalmente, a resolver las limitaciones del modelo
RSBM que hemos comentado.

VPRSM. Notaciones Bdsicas y Propiedades

VPRSM es una generalizacion de RSBM. Se deriva del
mismo, sin supuestos adicionales. A partir de esta
generalizacion, se permite el manejo de informacion con un
grado controlado de incertidumbre. De igual forma a como
se ilustr6 en relacion a RSBM, se reportan diversos
resultados investigativos relacionadas con la aplicacion de
VPRSM. Por solo citar algunos ejemplos, pueden senalarse
los expuestos en: (Maheswari et al, 2001), (Slezak &
Ziarko, 2002), (Bing-Zhen et al., 2004), (Gong et al., 2004),
(Beynon & Driffield, 2005), (Beynon, 2006), (Su & Hsu,
20006), etc.

La definicion estandar de inclusiéon de conjuntos tenida en
cuenta en RSBM es demasiado rigurosa para modelar una
inclusion de conjuntos casi completa. Sin embargo, el
Modelo de Conjuntos Aproximados de Precision Variable
(VPRSM) subsana el caracter determinista de dicho modelo,
estableciendo una nueva concepcion de dicha relacion: la
relacion de inclusion mayoritaria. Con ello, se permite
establecer un cierto grado de error en la clasificacion.

Primeramente, recordemos la definicion de relacion de
inclusién estandar:

Definicion 16 - Relacion de inclusion estandar:
Sea U un universo finito de objetos. Sean X, Y cU, X #¢,

Y #¢. Decimos que X esta incluido en Y, o XY, si VxeX,

entonces, xeY.

La Figura 5-1 ilustra esta definicion.
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Xcy

Figura 5-1 Inclusion de conjuntos estandar

Resulta evidente que de acuerdo a esta definicion, no existe
la posibilidad de ningun tipo de desclasificacion. Antes de
establecer una definicion mas general para esta relacion,
definamos lo que en VPRSM se denomina medida del grado
de desclasificacion relativo del conjunto X con respecto al
conjunto Y, c(X, Y).

)

I-| XY |/|X]| si|X]|#0
c(X,Y)=

si|X|=0

De (9) pueden derivarse las siguientes interpretaciones:
-siXcY= | XNY|=|X|=c¢X Y)=0=

no hay error en la clasificacion.
-sicX, Y)~ 1 = X, Y se acercan a ser disjuntos.
-sicX, Y)=1= | XY |=0 = X, Y son disjuntos.

La expresion numeérica c¢(X, Y) es un indicativo del error
relativo de clasificacion. El producto c(X, Y)x|X| indica el
error absoluto de clasificacion, o sea, la cantidad de objetos
mal clasificados.

Si se toma como base la medida de desclasificacién relativa,
se puede definir la relacién de inclusion, obviando poner de
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forma explicita el cuantificador general, de la siguiente
forma:

XcYe X, V)=0

Los elementos anteriormente expuestos sirven de base al
establecimiento de una nueva definicion:

Definicion 17 - Relacion de inclusion mayoritaria:

Sea Uun universo finito de objetos. Sea f (0< S <0,5) el error
de clasificacion admisible. Sean X, YcU, X #¢, Y #¢.

Decimos que X esta incluido mayoritariamente en Y, o que X

B
esta incluido en Y con un f-error, XY siy solo sic¢X, Y) <
B.

De la misma definicion se deduce que f=0 expresa una
relacion de inclusion estdndar, a la cual se le llama en este
modelo, inclusion total.

A modo de ejemplo, en la Figura 5-2 se muestra la relacion
de inclusion mayoritaria entre los cuatro conjuntos
siguientes:

X] = {)C], X2, X3, X4}
X2 = {x1, X2, X5}
X3 = {x1, X6, X7}

Y= {XJ, X2, X3, xg}

En dicha figura puede observarse el grado de
desclasificacion existente entre X;, Xz, X3 y el conjunto Y.
Podemos apreciar como, a partir de la definicion de

inclusion mayoritaria, no se cumple X,CY & pues entre
)

esos dos conjuntos el error de clasificacion es > 0,5.
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Y Y Y
Xr : X2
Xy XXy X5 e Xs X X
X; o X X7 Xy
X1 X2 X3
0,25 0,33 F>0,5
x,cY X,c Y X,cY

Figura 5-2 Ejemplo de inclusién mayoritaria

Se debe puntualizar que la relacion de inclusién mayoritaria
no es transitiva, como podemos ver en el ejemplo que se
muestra en la Figura 5-3.

0,49 0,49 0,49
Xcy Ve o h el

Figura 5-3 La relacion de inclusién mayoritaria no es transitiva

A partir de la nueva definicion para la relacién de inclusion,
se redefinen los conceptos mas representativos de RSBM y
de la propuesta de (Jiang et al., 2005):

Definicion 18:

Sea XcU y 6 cUxU una relacion de equivalencia que
particiona U en un conjunto finito de clases de equivalencia
(X), . Se definen:

B
a) X5 =U{(X), :(X),= X} y se sabe que,

B
XX = c((X)y, X) < B
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- B
b) X, =U{(X), 1 (), X}
A partir de b) puede deducirse que:
ﬂ c
<X>5¢X S c((X)y, X) < 14
Demostracion:
ﬂ C
Si (X), = X" < c((X),, X9 < B, por definicién 17

VAcU, calculemos el valor de la suma c(A, X9 + c(4A, X)

oA, X +cA, X) = (I-|AnXe|/|A]) + (1-|ANX]/ |A])
=2 -(|AnXe| + |ANX]) / |A]|
=2-(|Al/ A =1

Luego, c({X)y, X9) + c({X)y, X) =1 < c({(X),, X) =1 - c((X),, X
ﬂ C
Por lo que: (X),CX "< 1-c(X),, X) B 1-B=<c({X),,X)
Por tanto aplicando el contra reciproco, tenemos
ﬂ C
(X Z X" c((X),, X) < 14
c) BNy (region ffrontera) = X, - Xp
d) B” (regién p-frontera interna) = X N BN 2

B
e) NEGy(region f-negativa)="U{(X), :(X), = X} y se sabe

B
que, (X),C X = c((X),, X )< 1-<c(X),, X)

Interpretando algunos de los elementos que se acaban de
definir, podria decirse que:
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La aproximacion p-inferior, X, de X incluye a todos los

elementos de U que pertenecen a las clases de
B
equivalencia {X),, tal que Xz= U{(X),: (X), <X }.

La region f-frontera, BN, de X estara formada por todos
aquellos elementos de U que no pueden ser clasificados
ni dentro de X, ni dentro de X¢ con un error de

B
clasificacion menor que B. O sea, BNy = U{{X),: (X}, z X"
B
A,z X}

La aproximacion f-superior, Tﬁ , de X incluye a todos los

elementos de U que no pueden ser clasificados dentro de
Xe con un error menor que 4. O sea, X, = BN;U Xy.

La region p-frontera interna, B”, de X incluye a todos los
elementos de U que pertenecen Xy a BN;. O sea, B/ =U{
Xy N X (X), €BN .

La region p-negativa, NEGgs de X incluye a todos los
elementos de U que pueden ser clasificados dentro de Xc

B
con un error < 8. O sea, NEG=U{(X),: (X),= X }

En la Figura 5-4 puede apreciarse como RSBM es un caso
particular de VPRSM. En ella se muestran las regiones

representativas de RSBM para un error de clasificacién [=0.
En tal situacion, VPRSM se corresponde con RSBM.

En la Figura 5-5 se aprecia como varian las regiones
significativas si se permite un cierto error de clasificacion.

En este caso, por ejemplo, se asumi6é =0, 1. Observe que la

region p-negativa de X es la union de todas las clases de
equivalencia que pueden clasificarse dentro de X¢, con un
error de clasificacién no mayor que f.
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U

-k,_,'l:l ';,_,)DI\_). Aproximacion
superior
- Aproximacioninferior
- L) I:I . D Region frontera
X |:| Region negativa

Figura 5-4 Regiones representativas para f=0. Correspondencia con RSBM

Aproximacion
superior

I:!L_,'. Aproximacioninferior

Regién frontera

Region negativa

Figura 5-5 Variacion de las regiones significativas para un error de clasificacion £=0,1

RSBM es un caso particular de VPRSM, cuando £=0. A
partir de esto, se establece la siguiente proposicion que
expresa la equivalencia entre los dos modelos.

Proposicion 19:
Sea X un subconjunto arbitrario del universo U. Sea 6 <

Ux U una relacién de equivalencia que particiona U en un
conjunto finito de clases de equivalencia (X),. Se tiene que:

- Xp0 = X, donde X es la aproximacion inferior definida

en RSBM, o sea, X =U{(X), :(X), < X}.
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- X fe0 = X, donde X es la aproximacion superior definida

en RSBM, o sea, X = U{(X), :(X), " X # ¢}.

- BNs-o =BN, donde BN expresa el concepto de frontera
definido en RSBM, o sea, BN= X - X .

- B”?(regién p-frontera interna) = B, donde B expresa el
concepto de frontera interna definido en RSBM, o sea,
B=XNBN.

- NEGg-0 = NEG, donde NEG expresa el concepto de region
negativa definido en RSBM, o sea, NEG = U-X .

Ademas de la Proposicion 19 enunciada, para valores de £:
0<0<0,5 se satisfacen las relaciones que se expresan en la
siguiente proposicion:

Proposicion 20:

- a)XcXp

- ¢) BNyc BN
- d) NEG c NEG;

Intuitivamente, podemos darnos cuenta que cuando
aumenta el error de clasificacion f, el tamano de la region
positiva y de la regién negativa de X aumenta, mientras que
la region frontera disminuye. La Figura 5-6 muestra esta
variacion de las regiones significativas tomando en
consideracion el p-error. Ademas, ilustra y resume muchas
de las propiedades que han sido enunciadas.
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Figura 5-6 Variacion de las regiones significativas a partir de la variacion del S-error

Los aspectos teodricos expuestos constituyen un marco
formal que permite establecer un método de deteccion no
determinista de outliers basado en VPRSM,
computacionalmente viable. Dicho método se describe en el
siguiente apartado.

Método de Deteccion No Determinista de
Outliers basado en VPRSM

La principal modificacion hecha al diseno del método
basado en RSBM radica en el calculo de las regiones
significativas segun el marco tedérico propuesto en VPRSM.
En especial, en lo que respecta a la determinacion de las g-
fronteras internas. Como ya se ha senalado, en dicho
modelo se permite un cierto p-error en la clasificacion, a
partir de lo cual se flexibilizan las relaciones de inclusiéon a
la hora de establecer las regiones significativas del modelo
en el marco del analisis. Con ello, se da la posibilidad de
establecer una clasificacion casi completa. Esto permite
eliminar el caracter determinista de la misma, propio de
RSBM.
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Se establecen los siguientes elementos para el diseno del
meétodo:

Sea C el concepto a tener en cuenta; R ={r,r,,..,Ir }un

conjunto de relaciones de equivalencia (criterios) definidas
sobre U; Osu<l un umbral de excepcionalidad y 0<f<0,5 el
error de clasificacién permitido.

Se mantienen los supuestos tedéricos de base de RSBM: Solo
se tienen en cuenta fronteras internas diferentes y no nulas.

Pseudo-cédigo del Algoritmo VPRSM

El nuevo método mantiene las dos fases del método de
deteccion basado en RSBM:

Fase 1. Construccion de g-Fronteras Internas

- Se aplican los clasificadores (uno por cada relacién de
equivalencia) a los elementos de U para construir las g-
fronteras internas (una por cada relacién de equivalencia
tenida en cuenta en el analisis).

- Para cada elemento del universo que cumple el concepto
y pertenece a alguna pf-frontera interna, se calcula su
grado de excepcionalidad.

Esta primera fase se ejecuta mediante un algoritmo del que
a continuacion, se presenta una version en pseudo-codigo,
donde se justifican las decisiones o acciones tomadas a
partir de los elementos del marco formal establecido.
(1) for r in R: // para cada relacidén de equivalencia:
(2) - clasificar cada elemento de U segun r y definir

la particidén P,
(3) for clase in P,: // por cada clase equiv. en Pr

(4) if c(clase, X) < p
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(5) then

- por Definicién 18-a):

B
clasegx = clase€ Aﬂ
(6) else if c(clase, X) 2 1-f
(7) then

- por Definicién 18-b):

s

clase (ZX = clase€ NEGﬁ,

(8) else
- por Definicién 18-d):
(clase N X) gBr'B
//agregar los elementos de clase que cumplen
//el concepto, a la f-frontera interna
//relativa a r
(9) B/- B/ U (clase n x)

(10) for e in X:

(11) for r in ER:

(12) if ec B/

(13) then

(14) OD(e) = OD(e) + 1

(15) OD(e) = OD(e) / m //calcula grado de excep.

Algoritmo 4 Formacién de las f-fronteras internas - Algoritmo VPRSM
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Fase 2. Construccion del Conjunto £y Deteccién de
Outliers

Se construye el conjunto que contendra todos los elementos
que cumplen el concepto y estaran en algun conjunto
excepcional no redundante, los cuales seran los candidatos
a ser outliers. De ellos, todos aquellos cuyo grado de

excepcionalidad sea mayor que el umbral de
excepcionalidad u establecido, seran clasificados como tal.

Esta fase del método se concreta a partir del siguiente
algoritmo —version pseudo-codigo del mismo—:

(1) E=¢
(2) Construir las f-fronteras internas
(3) for i:= 1 tom // por cada frontera interna
(4) if Vi, 153 #i<n : Bfe B/
// si ninguna f-frontera interna es
// subconjunto de la i, entonces,
// todos los
// elementos de la f-frontera interna B
// conforman el conjunto E
(5) then

(6) £ =5 uB/

(7) Outliers = {x: xe€E »~ OD(x)z u}

Algoritmo 5 Formacién del conjunto E'y deteccién de outliers — Algoritmo VPRSM
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Implementacion Computacional. Algoritmo
VPRSM

A las entradas del algoritmo RSBM se le anade el - error,
por lo que las entradas del algoritmo VPRSM son las
siguientes:

- El universo U.
- El concepto C.

- Los criterios que distinguen a las relaciones de
equivalencia tenidas en cuenta en el analisis (r;, 1<
<m).

- El valor del umbral x establecido.
- El p-error.

Se mantienen las mismas estructuras de datos descritas
para el algoritmo RSBM, por tanto, el algoritmo VPRSM
mantiene la complejidad espacial del anterior: O(n x m).

Teniendo en cuenta que las dos fases descritas constituyen
el cuerpo principal del algoritmo VPRSM, su complejidad
temporal, para el caso peor, queda definida en funcion de la
complejidad temporal de cada una de ellas:

Fase 1 - O(n xm x ¢)
Fase 2 - O(n x m2?)

Complejidad temporal, para el caso peor, del algoritmo
VPRSM:

O(mdax(O(Fase 1), O(Fase 2)))= O(Fase 2)=0O(n x m2)
Donde:
c: costo de clasificar a cada elemento de U.

n: cardinalidad del universo.
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m: numero de relaciones de equivalencia tenidas en cuenta
en el analisis.

De nuevo, consideramos oportuno senalar que el nuimero
de relaciones de equivalencia que intervienen en el analisis,
en la inmensa mayoria de los casos, no es muy grande en
relacion al nimero de elementos del conjunto de datos. Por
tal motivo, la dependencia cuadratica del tiempo de
ejecucion con respecto a la cantidad de relaciones de
equivalencia no afecta, en gran medida, al tiempo de
ejecucion del algoritmo. Como se vera en los resultados
obtenidos, esta dependencia cuadratica es casi lineal para
valores pequenos (m< 40).

El ejemplo que se muestra a continuacion ilustra la
variacion de las regiones significativas al permitirse un
cierto f-errory, por tanto, como se flexibiliza la clasificacién.

Localizacion de Outliers dentro de un
Conjunto de Datos

Se considera un universo U que representa a 25 pacientes
(Tabla 5-1). En la tabla, por cada paciente, en funcion de su
temperatura y a partir de la existencia o no de dolor de
cabeza, se establece un diagnéstico relativo al padecimiento
de una gripe.

Se definen dos criterios. Cada uno de ellos particiona U en
un numero determinado de clases de equivalencia.

{ {1_si_dolor_de_cabeza(x) }}
n=yxeU:

0_no_dolor _de _cabeza(x)
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0_si_temperatura__ Normal(x)
r,=<xeU :41_si_temperatura_ Alta(x)
2 _si_temperatura_ MuyAlta (x)

concepto C = {xeU " gripe(x)}

En la Figura 5-7 se muestran las clases de equivalencia que
forman parte de la particion de U que se crea a partir de r;.
En ambas, hay elementos que cumplen el concepto C y
elementos que no lo cumplen, por tanto, ambas clases
quedan dentro de la frontera respecto a r;. Los elementos de
ambas clases que cumplen C son los que forman la frontera
interna. En la figura puede observarse, ademas, como
queda la clasificaciéon para =0 (RSBM) y permitiendo un
error de clasificacion =0,25. Obsérvese que para r; todo se

mantiene igual, en ambos casos.
d 6 T
(o))

uir)

1 MO
clase equivalencia 1 clase equivalencia 2

2 1487910 2 1487910

=
<E 12131407 «F 12 13 14 17
e | . _
ﬂ@_ﬁﬂ°¢@ E‘YB‘GB@¢@
£ X EEE DR

= (@2)(G2) (@) Gs) = @) () E)
+ +

p=0 p=0.285
RS Modelo Basico

Figura 5-7 Particién que establece r; sobre Uy frontera de X respecto a r1. f=0; =0,25



138 Estimacion Probabilistica del Grado de Excepcionalidad de un Elemento

Tabla 5-1 Datos del ejemplo que representa al universo U

ID Dolor Cabeza Temperatura Diagnéstico

1 SI NORMAL DESCONOCIDO
2 NO MUY ALTA GRIPE
3 SI ALTA GRIPE
4 NO NORMAL DESCONOCIDO
5 SI MUY ALTA GRIPE
6 NO ALTA DESCONOCIDO
7 NO ALTA INSOLACION
8 NO MUY ALTA GRIPE
9 SI NORMAL DESCONOCIDO
10 SI NORMAL INSOLACION
11 SI MUY ALTA GRIPE
12 NO NORMAL DESCONOCIDO
13 SI NORMAL CEFALEA
14 SI NORMAL CEFALEA
15 NO MUY ALTA GRIPE
16 NO MUY ALTA GRIPE
17 NO NORMAL DESCONOCIDO
18 NO MUY ALTA GRIPE
19 SI ALTA GRIPE
20 SI ALTA GRIPE
21 SI ALTA GRIPE
22 SI ALTA GRIPE
23 SI ALTA GRIPE
24 SI ALTA GRIPE
25 SI ALTA GRIPE

Sin embargo, cuando se analiza 1o que sucede con relacion
a rz (situacion ilustrada en la Figura 5-8), se observa que la
clase de equivalencia 2 —que, al trabajar con el modelo
basico, quedaba en la frontera y no clasificaba dentro de la
region positiva, aun cuando mas del 80% de sus elementos
cumplian con el concepto— al permitirse un error de
clasificacion p=0,25 pasa a la region positiva. Esto tiene
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mucho mas sentido teniendo en cuenta el porcentaje de
elementos de la misma que cumplen C.

U(r2)

1 4 9 12 13

14 17
NORMAL ALTA MUY ALTA
Clase Equiv. 1 Clase Equiv. 2 Clase Equiv. 3
- 1 4 9 12 13 - 1 4 9 12 13
14 17 14 17
o
= =
= 3
% g 67 =
oo

FRONTERA

+_(e)s) + 65 (D)
p=0 p=0.25
RS Modelo Basico VPRSM

Figura 5-8 Particién que establece rz sobre Uy frontera de X respecto a rz. f=0; =0,25

Validacion de los Resultados

Prueba 5-1

Objetivo de la prueba: comparar tiempos de ejecucion
entre los algoritmos RSBM'y VPRSM

Conjunto de datos utilizado: Adult Data Set

Descripcion del conjunto de datos: contiene datos
extraidos del Census Bureau Database of USA (CENSUS,
2009)
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Fuente: UCI Machine Learning Repository. Center for
Machine Learning and Intelligent Systems. Universidad de
California, Irvine (UCI, 2009)

Tipo del conjunto de datos: multivariado.
Tipo de los atributos: categoricos y enteros.
Cantidad de filas: 48.842

Cantidad de atributos (columnas): 14

Dispositivo de calculo utilizado en la prueba: INTEL
Pentium 4, CPU 1.5 Ghz, 256 MB de RAM. Plataforma:
Windows XP SP3

Descripcion de la prueba: la prueba tuvo como objetivo
fundamental establecer una comparacion entre el algoritmo
RSBMy el VPRSM en cuanto a tiempo de ejecucion.

Las Figura 5-9, Figura 5-10, y Figura 5-11 reflejan los tiempos
de ejecucion alcanzados por los algoritmos VPRSM y RSBM
en tres situaciones diferentes:

Figura 5-9: se mantuvieron fijos el numero de filas del
conjunto de datos (30.000), la cantidad de relaciones de
equivalencia consideradas en el analisis (5) y el concepto.
En este caso, se vari6 la cantidad de columnas del conjunto
de datos.

Figura 5-10: se mantuvieron fijas las filas (30.000) y las
columnas (14) del conjunto de datos, variandose el ntiimero
de relaciones de equivalencia consideradas en el analisis.

Figura 5-11: la variacion se hizo con respecto a la
cardinalidad del conjunto de datos.
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Comparacion de tiempos de ejecucion entre VPRSM y RS Basico
Se mantienen fijas 30 000 filas, 5 relaciones de equivalencia y un concepto
Se varia el # de columnas

Minutos, segundas
D=k W MO~ 000
11 1 1 1

5 G 7 g a 1m0 1 12 | 13 | 14
---#--Bdgico |[B12|E31 |E25 | B4 | B3 |BDE|BD3 | 629|617 (6,19
—a—PREM | 744 | 753|759 | 742|755 7581|7589 75 |741|756

Cantidad de columnas

Figura 5-9 RSvs. VPRSM en cuanto a tiempo de ejecucién. Variando niimero de columnas

Comparacion de tiempo de ejecucion entre VPRSM y Basico
Se mantuvieron fijas 30 000 filas y 14 columnas del data set
Se varia la cantidad de relaciones de equivalencia

20 4

14

10 4

Minutos, segundos

1]
2 3 4 <] 4] 7 2 2] 1M1 12 |13 | 14

---#--Basico (1,36 (2,55 (4,47 |618 |7 56 |8,32 [11,10012,4515,200116,33/13 09200602216
—a—PRSM (1,41 (3,12 (5,03 |7,01 5822 9,22 11,2413 141509171 413,22(21,20(23,00

Cantidad de Relaciones de Equivalencia

Figura 5-10 RSvs. VPRSM en cuanto a tiempo de ejecucién. Variando niimero de relaciones
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Comparacion de tiempo de ejecucion entre VPRSM y RS Basico
Se mantienen fijas 14 columnas. Se tienen en cuenta 5 relaciones de equivalencia y un concepto
Se varia la cantidad de filas del data set.

12
11
10 -
g 9
E 5
g 71
EITI_ 6_
g 5]
E 44
= 34
2
14 e
0
£ 000 10000 | 16000 | 20000 | 15000 | 30000
---+-- Basico 0,16 108 216 428 6,49 1026
—= VPRSM| 046 2,09 334 4,41 657 10,35

Cantidad de filas

Figura 5-11 RS vs. VPRSM en cuanto a tiempo de ejecucién. Variando ntimero de filas

Interpretacion de los resultados: los tiempos de ejecucion
entre los dos algoritmos fueron similares en todas las
pruebas realizadas. Por tanto, se corrobora que el algoritmo
VPRSM mantiene el mismo orden de complejidad temporal
que el algoritmo RSBM.

Prueba 5-2

Objetivo de la prueba: validar tiempo de ejecucion del
algoritmo VPRSM al trabajar con conjuntos de datos de gran
tamano y alta dimensionalidad

Conjunto de datos utilizado: conjunto de datos sintético

Descripcion del conjunto de datos: conjunto de datos
aleatorio generado automdticamente a partir del uso de
técnicas estadisticas

Tipo del conjunto de datos: multivariado.

Tipo de los atributos: categoricos y continuos
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Cantidad de filas: 500.000
Cantidad de atributos (columnas): 100

Dispositivo de calculo utilizado en la prueba:
procesador: Intel(R) Core(TM)2 Quad CPU Q6600 @ 2.40Ghz
2.39Ghz

Memoria: 3.25GB. Sistema Operativo: Windows 7 Ultimate

Descripcion de la prueba: la prueba tuvo como objetivo
fundamental medir tiempo de ejecucion del algoritmo
VPRSM con un conjunto de datos de gran tamario y alta
dimensionalidad. En esta ocasion, la misma fue realizada
con un conjunto de datos sintético, es decir, un conjunto de
datos aleatorio generado automdticamente. A continuacion
se describe el proceso de generacion de dicho conjunto.

Proceso de generacion del conjunto de datos sintético

El proceso parte de saber como generar un valor aleatorio
para cada uno de los atributos que definen el conjunto de
datos. Un valor aleatorio para cada atributo, establece
entonces una fila aleatoria, y muchas filas aleatorias
constituyen un conjunto de datos aleatorio.

El proceso seguido para la generacion de valores aleatorios
para los atributos es el siguiente:

e Si el atributo es categorico:

Llamémosle AC a dicho atributo y sean value;, value,,...,
value,, los valores posibles para el mismo. Usando
cualquier herramienta de generacion de numeros
aleatorios, se puede generar un numero aleatorio x; tal
que x €[l; n+l), con distribucion uniforme —una
distribucion es uniforme cuando todos los posibles
valores tienen la misma probabilidad de ser elegidos—,
entonces, a partir de x se determina el valor aleatorio de
AC de la siguiente forma:
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- calcular y=[x/, —parte entera de x—
- AC=valory.
e Si el atributo es numérico:

Llamémosle AN a dicho atributo, donde min < AN < madx.
Usando cualquier herramienta de generaciéon de nimeros
aleatorios, se puede generar un numero aleatorio x, tal
que min < x £ mdx, con distribucién uniforme, entonces,
a partir de x se determina el valor aleatorio de AN de la
siguiente forma: AN=x.

En este proceso de generacion del conjunto aleatorio de
datos, debe establecerse el dominio de cada atributo. Es
decir, definir n si el atributo es categoérico y definir min y
max si el atributo es numérico. A tales efectos, en esta
ocasion, se establecieron los siguientes valores para
dichos dominios:

- n= 100 para todos los atributos categéricos.
- min = 0 y mdx = 500 para todos los atributos
numericos.

De igual forma, se deben establecer cuantos atributos
seran categoéricos y cuantos numéricos. En este caso, se
realizo el proceso de generacion usando 50 atributos
categoricos y S0 atributos numéricos.

Teniendo en cuenta que el objetivo de la prueba era medir
tiempo de ejecucion y no calidad de la deteccion, no resulta
trascendente tener en cuenta aspectos semanticos en los
atributos generados.

Los restantes parametros que constituyen entradas del
algoritmo fueron generados siguiendo los siguientes
criterios:

e relaciones de equivalencia consideradas en el analisis.
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Por la incidencia que tiene el numero de relaciones
consideradas en la funcionalidad del algoritmo, se hizo
que dicho numero coincidiera con el numero de
columnas del conjunto de datos generado, es decir, 100.

Las relaciones de equivalencia fueron generadas a partir del
siguiente criterio:

e Si el atributo asociado a la columna es -categodrico,
entonces cada posible valor del mismo establece una
clase de equivalencia.

e Si el atributo asociado a la columna es numérico,
entonces cada nimero entero n; min=0 < n < mdx=500,
establece una clase de equivalencia a la que pertenecen
todos los valores en el intervalo [n; n+1I).

- concepto

Para generar el concepto C, se buscdé que,
aproximadamente, la mitad de los elementos del conjunto
de datos cumpliera el mismo. Teniendo en cuenta que la
herramienta usada para la generacion de valores aleatorios
distribuye uniforme, lo anterior se pudo lograr de la
siguiente forma:

Se seleccion6, de manera aleatoria, un atributo categérico A
dentro de todo el conjunto de atributos.

A partir de dicho atributo, se defini6 que un elemento x
cumple C si el valor de su atributo A es uno de los primeros
n/2 valores posibles de dicho atributo.

Veamos un ejemplo que ilustra esto:

Suponiendo que el atributo A tiene 100 valores posibles,
sean value;, valuey, ... , value;oo, entonces, se dice que el
elemento x cumple C si en su atributo A tiene cualquiera de
los siguientes valores: value;, values, values,..., 6 valueso.
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El numero de filas del conjunto de datos generado
inicialmente fue 100.000 y, posteriormente, se fue
incrementando en 100.000, hasta llegar a 500.000.

La Figura 5-12 muestra los resultados conseguidos en esta

prueba.
Tiempos de ejecucién algoritmo de deteccion basado en VPRSM.
Se mantuvo constante el numero de columnas del data set = 100y el nimero de
relaciones de equivalencia tenidas en cuenta en el anélisis = 100. Se varié la
cantidad defilas del dataset.

0:50:24 4

0:43:12 A 04152
0:36:00
£
E 02848 4
=
s
2 0:21:36
3 3
£ 0:1424 g

0:07:12 A

0:00:00

100 000 200000 300000 400000 500000
Cantidad de Filas

Figura 5-12 Tiempo de ejecucién del algoritmo VPRSM sobre un conjunto de datos generado
de forma sintética

Interpretacion de los resultados: los resultados
demuestran que el algoritmo es computacionalmente
eficiente al ejecutarse sobre un conjunto de datos de gran
tamano y alta dimensionalidad. Se aprecia la linealidad en
los tiempos de ejecucion alcanzados por el mismo para
dicho conjunto de datos.

Prueba 5-3

Objetivo de la prueba: validar calidad de la deteccion del
algoritmo VPRSM

Conjunto de datos utilizado: Adult Data Set
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Descripcion del conjunto de datos: contiene datos
extraidos del Census Bureau Database of USA (CENSUS,
2009)

Fuente: UCI Machine Learning Repository. Center for
Machine Learning and Intelligent Systems. Universidad de
California, Irvine (UCI, 2009)

Tipo del conjunto de datos: multivariado.
Tipo de los atributos: categoricos y enteros.
Cantidad de filas: 48.842

Cantidad de atributos (columnas): 14

Dispositivo de calculo utilizado en la prueba: INTEL
Pentium 4, CPU 1.5 Ghz, 256 MB de RAM. Plataforma:
Windows XP SP3

Descripcion de la prueba: los individuos del conjunto de
datos que fueron objeto de estudio son los que cumplian el
siguiente concepto: 1 < personas_con_edad < 10.

Los criterios a partir de los cuales se hizo el analisis
quedaron establecidos por las siguientes relaciones de
equivalencia:

rl: definida a partir del atributo categdérico "workclass"

-cl.1l: workclass =[‘private’ OR ‘self-emp-not-inc’ OR
‘self-emp-inc’ OR ‘federal-gov local-gov’ OR ‘state-gov
without-pay’]

-cl.2: workclass = [ ‘never-worked’]

r2: definida a partir del atributo categdérico "education"

-c2.1l: education = [‘bachelors’ OR ‘some-college’ OR V1R
OR ‘9™’ OR ‘7th-8"/ OR ‘12" OR ‘10" OR ‘HS-grad’ OR
‘prof-school’ OR ‘assoc—acdm’ OR ‘assoc-voc’ OR

‘masters’ OR ‘doctorate’]
-c2.2: education = [‘preschool’ OR ‘lst-4"" OR ‘5th-6""']

r3: definida a partir del atributo categdérico "marital-
status"
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-c3.1: marital-status = [‘married-civ-spouse’ OR ‘divorced’
OR ‘separated’ OR ‘widowed’ OR ‘married-spouse-absent’
OR ‘married-AF-spouse’ ]

-c3.2: marital-status = [‘never-married’]
r4: definida a partir del atributo categdrico "occupation"

-c4.1l: occupation = [‘tech-support’ OR ‘craft-repair’ OR
‘other-service’ OR ‘sales’ OR ‘exec-managerial’ OR
‘prof-specialty’ OR ‘handlers-cleaners’ OR ‘machine-op-
inspct’ OR ‘adm-clerical’ OR ‘farming-fishing’ OR
‘transport-moving’ OR ‘priv-house-serv’ OR ‘protective-
serv’ OR ‘armed-Forces’]

-c4.2: occupation = [‘student’]

Cualquier elemento que cumpla el concepto y pertenezca a
la clase cx.1, x: 1, 2, 3, 4, es contradictorio por la relacion
rx, pues los individuos sujetos al analisis son nifios entre 1
y 10 anos.

En el conjunto de datos se introdujo intencionalmente un
conjunto de outliers, que se muestra en la Tabla 5-2. En ella,
s6lo se reflejan los valores de los atributos que son
relevantes para el analisis. Los restantes atributos son
obviados por ser irrelevantes para el mismo. En esta tabla,
ademas, puede observarse que hay valores de atributos
resaltados en megrita e itdlica, lo que significa que dichos
valores son contradictorios para nifios con edades entre 1 y
10 anos. En el conjunto de outliers introducido, el nivel de
contradiccion de los individuos varia. En algunos casos,
son contradictorios por uno o dos atributos, mientras que,
en otros, lo son por tres o por cuatro y éstos son,
precisamente, los elementos mas contradictorios.

La grafica que se presenta en la Figura 5-13 muestra la
cantidad de outliers detectados para diferentes valores de
los umbrales f y u. Los resultados que corresponden a
RSBM son exactamente los alcanzados para pS=0. Los
valores f=0,1; 0,2; 0,3; 0,4 y 0,5 establecen los diferentes
valores del error admitido en la clasificacion.
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Tabla 5-2 Outliers introducidos en el conjunto de datos: Census Bureau Database

Age WorkClass Education Marital-Status Occupation
7  self-emp-inc 1st-4th never-married student
6  never-worked masters never-married student
9 never-worked doctorate never-married student
9  never-worked Sth-6th never-married Armed-Forces
7  never-worked 1st-4th never-married Adm-clerical
8  self-emp-inc masters never-married Student
8 never-worked doctorate married-civ-spouse Student
6 never-worked 1st-4th divorced Armed-Forces
9 federal-gov S5th-6th never-married Adm-clerical
3 self-emp-inc masters  married-civ-spouse Student
7 never-worked doctorate divorced Adm-clerical
2 federal-gov masters divorced Armed-Forces
8 self-emp-inc doctorate married-civ-spouse Armed-Forces

30 -

Se introdujeron 13 outliers en el data set y se variaron los parametros
miu y beta dentro del rango de valores posibles.

25 - 24

20 -

Figura 5-13 RS modelo basico (RSBM) vs. VPRSM en cuanto a deteccién de outliers
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Interpretacion de los resultados: el objetivo fundamental
de esta prueba era mostrar la variacion que experimenta la
cantidad de outliers detectados a medida que se varia el
valor de los umbrales f y u. Permite ademas comparar lo
que sucede en tal sentido cuando se trabaja con RSBM
(=0) y lo que sucede cuando se trabaja con VPRSM ((=0).

Tras interpretar los resultados se debe destacar que en
todos los casos, dentro del conjunto de outliers detectados,
siempre se encontraron algunos de los que fueron
introducidos intencionalmente en el conjunto de datos:

e Cuando la cantidad de outliers detectados fue mayor
que la cantidad de outliers introducidos, entonces
dentro de los detectados estaban todos los introducidos.

e Cuando el namero de outliers detectados fue menor que
la cantidad de introducidos, entonces, de ellos, los que
resultaron detectados fueron siempre los mas
contradictorios.

Los ejemplos siguientes ilustran lo expresado:

o u =02, p=0: Se detectaron 24 outliers, entre ellos,
estaban los 13 introducidos.

e u = 0,6; f = 0,22 Se detectaron solo 2 outliers que
coinciden con dos de los 13 introducidos vy
especialmente los dos mas contradictorios, pues lo eran
por los cuatro atributos tomados en consideracion.

La interpretacion de las pruebas realizadas nos permite,
ademas, llegar a las siguientes conclusiones:

o Una adecuada eleccion de las relaciones de equivalencia
o criterios de clasificaciéon garantiza, en gran medida, la
efectividad en la deteccion.

e Para valores pequenos de los parametros up y f, en
ocasiones, el numero de outliers detectados es alto y se
detectan como tales elementos que realmente no lo son.
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Por ejemplo, para 4 = 0,2 y f = 0 se detectaron 24
outliers.

Esto reafirma un aspecto importante de la vision
estadistica del problema de la deteccién de outliers para
la designacion final de un caso como excepcional:
cuando las observaciones candidatas a ser consideradas
como tal han sido identificadas por algin método de
deteccion entonces, posteriormente, el investigador debe
hacer un analisis de estos resultados y seleccionar
aquellas observaciones que muestran una contradiccion
real con respecto a la muestra estudiada.

e Al ir aumentando sucesivamente el valor del umbral de
excepcionalidad (1), se logra un refinamiento en la
deteccion. Por lo general, una vez que el valor de dicho
parametro aumenta, disminuye el numero de outliers
detectados. Puede observarse que los que van quedando
en cada caso, son los que son contradictorios respecto
de una mayor cantidad de atributos. Sin embargo, en
algunos casos y para ciertas variaciones del valor de g,
no se logra tal refinamiento.

Por ejemplo:

- El namero de outliers detectados, al variar el valor de
ude 0,2a 0,4con f =0, es 24, en ambos casos.

- Cuando se varia g de 0,8 a 1,0 con g = 0, en ambos
casos también, la cantidad de outliers detectados fue
la misma (9).

Puede observarse que:

- En los dos ejemplos, el valor de § = 0, lo cual implica
que no se ha permitido ningan grado de

desclasificacion, por tanto, son resultados referidos a
RSBM.
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Al ir permitiendo un cierto grado de desclasificacion
(valores de g # 0) para las mismas variaciones de los
valores de u que las referidas en los ejemplos anteriores,
la cantidad de outliers detectados es diferente.

Una vez que u alcanza el mayor valor posible, u=1, el
numero de outliers detectados es 9, sin embargo,
nuevamente, al hacer variaciones en el valor de g, se
alcanza un mayor refinamiento en la deteccion,
detectandose finalmente como outliers los elementos
mas contradictorios.

Lo anteriormente expresado demuestra que:

Al permitirse un grado de desclasificacion controlado e
irse variando este progresivamente, se mejora la calidad
de la deteccion.

A pesar de lo anteriormente dicho, se debe ser cauteloso
en la variacion del valor de f. Permitir un alto grado de
desclasificacion puede implicar que se Ilimpien
completamente las fronteras internas y, por tanto, no se
detecte ningun outlier.

Por ejemplo:

En las pruebas realizadas se pone de manifiesto que
esto sucede a partir de g = 0,3.

Prueba 5-4

Objetivo de la prueba: validar calidad de la deteccién del
algoritmo VPRSM

Conjunto de datos utilizado: Arrhythmia Data Set

Descripcion del conjunto de datos: datos de pacientes
con problemas cardiovasculares

Fuente: UCI Machine Learning Data Repository



Capitulo 5. Deteccién No Determinista de Outliers basada en VPRSM 153

Tipo del conjunto de datos: multivariado

Tipo de los atributos: reales, enteros y categoéricos.
Cantidad de filas: 452

Cantidad de atributos (columnas): 279

Dispositivo de calculo utilizado en la prueba: INTEL(R)
Core(TM) 2 Duo, CPU T5450 @ 1.66 Ghz (2 CPUs), 2046
MB de RAM. Plataforma: Windows Vista

Sobre este conjunto de datos se hicieron dos pruebas
diferentes, por tanto, la descripcion de cada una de ellas se
identificara de manera diferente también.

Descripcion de la Prueba 5-4.1
A continuacion se expresa el concepto y los criterios de
clasificacion que han sido considerados:

Concepto

personas con peso <40 kg (weigth < 40)

Relaciones de Equivalencia
e relacién de equivalencia-1:

Se establecido a partir del atributo heart rate: cantidad
promedio de latidos por minuto del corazén de las
personas.

A partir de los posibles valores este atributo, la relacion
de equivalencia particiona al conjunto de datos en dos
clases de equivalencia:

[44, 61] y [62, 163]

e relacién de equivalencia-2:
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Se establecido a partir del atributo number of intrinsic
deflections: cantidad de desvios arteriales inherentes a
cada persona.

A partir de los posibles valores este atributo, la relacion
de equivalencia particiona al conjunto de datos en dos
clases de equivalencia:

[0, 59] y [60, 100]
e relacién de equivalencia-3:

Se establecié a partir del atributo height: altura de una
persona expresada en centimetros.

A partir de los posibles valores este atributo, la relacion
de equivalencia particiona al conjunto de datos en dos
clases de equivalencia:

[60, 175] y [176, 190]

Las personas que clasifican dentro del concepto se
consideran de bajo peso. Teniendo en cuenta los valores
habituales de las mismas para los atributos implicados en
las relaciones de equivalencia descritas, se introdujeron
intencionalmente en el conjunto de datos, 12 outliers:
personas de bajo peso con valores contradictorios para
varios de dichos atributos.

En tal sentido, vale sefialar que los valores normales de los
atributos tenidos en consideracién en las relaciones de
equivalencia para las personas de bajo peso, son los
siguientes:

heart rate: mas de 65 latidos promedio por minuto
intrinsic deflections: menos de 50 desvios arteriales
height : menor que 170 cm

La Tabla 5-3 refleja los outliers introducidos. En ella, los
valores en mnegrita e itdlica representan valores
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contradictorios, mientras que los demas representan
valores normales, para los atributos a los que estan
asociados.

En la tabla se destaca solo el valor de los atributos que son
relevantes al analisis. Note que los elementos 5, 6, 7, 8 y 11
son los mas contradictorios, por serlo para TODOS los
atributos que intervienen en el analisis.

Tabla 5-3 Outliers introducidos Prueba 5-4.1: Arrhythmia DS

weight heart rate number of height

Id intrinsic
(Kg) deflections (em)
1 15 60 17 180
2 31 93 68 178
3 39 50 82 130
4 10 53 16 188
5 19 45 90 190
6 20 48 86 183
7 25 50 71 180
8 29 55 75 179
9 33 90 60 176
10 40 61 20 186
11 26 50 99 180
12 38 92 100 178

En la prueba, los valores de ux tenidos en consideracion
fueron los siguientes: 0,2; 0,4; 0,6; 0,8 y 1. Para cada uno
de estos valores, se vari6o el valor de g a partir de la
siguiente secuencia de valores: 0; 0,1; 0,2 y 0,3. Los valores
0,4 y 0,5 que pudieran haber sido también representativos
no son mencionados pues a partir de $=0,3 la cantidad de
outliers detectados se mantuvo en O.

Interpretacion de los Resultados de la Prueba 5-4.1

En esta prueba se pone de manifiesto, nuevamente, que al
permitirse un cierto grado de desclasificacién en el calculo
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de las regiones significativas se refina el proceso de
deteccion.

Significativamente, para todos los valores de u tenidos en
consideracion y el valor =0 —correspondencia con RSBM—
se detecto siempre la misma cantidad de outliers: 30. Solo
al comenzar, en cada caso, la variacion de los valores de S
fue que entonces el numero de outliers detectados comenzo
a experimentar una variacion. A partir de ella, se alcanzé
un refinamiento en el proceso de deteccion. Este resultado
es un ejemplo caracteristico que evidencia la importancia
de permitir un cierto error de clasificacion en el proceso de
deteccion y de como la variacion del mismo influye en la
calidad de dicho proceso.
Seintrodujeron 12 outliers en el data set y se variaron los

parametros uy g
35 ~

30 30 ceedees Miu=02

25 4 — @ Miu=0470.6

W - —A - Miu=08710
20 A X

15 4

Cantidad de outliers detectados

0,00 0,10 0,20 0,30 0,40 0,50
Beta

Figura 5-14 Deteccidon de outliers Prueba 5-4.1: Arrhythmia DS

La Tabla 5-4 refleja, para cada valor de u, la variacion que
experimenta la cantidad de outliers detectados en funcion
de la variacién de los valores de . La Figura 5-14, por su
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parte, muestra una interpretacion grafica de los resultados

alcanzados.

Tabla 5-4 Detecci6n de outliers Prueba 5-4.1: Arrhythmia DS

cantidad de

Del total de detectados,
cuantos eran

g )4 outliers detectados . .
outliers insertados
0 0.2 30 12
0O 04 30 12
0 0.6 30 12
0 038 30 12
0 1.0 30 12
0.1 0.2 14 12
0.1 04 12 12
0.1 0.6 12 12
0.1 0.8 5 5
0.1 1.0 5 5
0.2 0.2 14 12
0.2 04 8 8
0.2 0.6 8 8
0.2 0.8 0 0
0.2 1.0 0
0.3 0.2 10 9
0.3 0.4 0 0
0.3 0.6 0 0
0.3 0.8 0 0
0.3 1.0 0 0

En todos los casos,
dentro del conjunto
refinamiento alcanzé

los outliers introducidos quedaron
de outliers detectados.
su maxima expresion, los outliers

Cuando el

detectados fueron los mas contradictorios introducidos. Por
ejemplo, para ¢ = 0,8 con £ =0,1 los 5 outliers detectados
fueron los mas contradictorios que se introdujeron en el
conjunto de datos.
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Observacion: Para los valores de 4 = 0,4 y 0,6; asi como
para los valores 0,8 y 1 del mismo umbral, hubo
coincidencia en los resultados alcanzados.

Descripcion de la Prueba 5-4.2

Introduccion

Teniendo en cuenta que los atributos a partir de los cuales
se establecen el concepto y las relaciones de equivalencia
estan asociados a términos médicos dentro de la
especialidad de cardiologia, se hace necesario, previamente,
brindar una breve explicacion técnica de su significado
para garantizar el entendimiento de la prueba. En especial,
resulta necesario conocer aspectos esenciales referidos al
funcionamiento de un electrocardiograma. Los elementos
que se aportan fueron suministrados por especialistas en el
area y estan expresados de forma simple para garantizar la
comprension por parte de un lector no especializado.

Como es sabido, el corazén es el organo encargado de
bombear la sangre oxigenada al resto del cuerpo humano.
Cuando el corazén realiza este proceso se despolariza —
emite energia eléctrica— y esto se traduce en la emision de
una serie de ondas electromagnéticas que son las que se
reflejan en un electrocardiograma. En tal sentido, se
identifican 5 ondas principales: P, Q, R, Sy T. Cada una de
ellas esta asociada a un determinado proceso realizado por
el corazon.

A continuacion se definen el concepto y las relaciones de
equivalencia tenidas en cuenta en esta prueba. Con
anterioridad a la definicion de cada uno de estos aspectos,
se describe el significado, desde el punto de vista médico,
de los atributos que intervienen en la definicion de los
mismos.
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e Atributo QRS duration:

Se denomina complejo QRS a la emision de las ondas Q,
R y S, —una detras de la otra— antes de que se
contraiga el ventriculo izquierdo del corazén para
comenzar a bombear la sangre ya oxigenada al resto del
organismo. Este atributo mide el tiempo promedio que
dura la secuencia de emision de las ondas antes
mencionadas. En una persona normal, oscila entre 60 y
80 milisegundos.

En el concepto que se definira resultaron de interés
aquellas personas para las cuales el valor de dicho
atributo era normal: 60<QRS duration <80.

e Atributo P-R interval

El intervalo P-R es el lapsus de tiempo que media entre
la deteccion de la onda Py la deteccion de la onda R por
un electrocardiograma. El tiempo promedio para
personas normales esta entre los 160 y 165
milisegundos.

Al igual que en el parametro anterior, en la definicion
del concepto resultaban de interés las personas con
valores normales para este indicador, o sea: 160<P-R
interval <1635.

Concepto

El concepto se establece a partir de los pacientes de la
muestra que cumplen:

[60<QRS duration <80] and [160<P-R interval <1693]

Relaciones de equivalencia

e Relacién de equivalencia No. 1: atributo Q-T interval
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El intervalo Q-T es el lapsus de tiempo que media entre
la deteccion de la onda Q y la deteccion de la onda T por
un electrocardiograma. Tal valor, para personas
normales, es de 350 milisegundos.

A partir de los posibles valores de este atributo, se
establecio una relacion de equivalencia que particiona al
conjunto de datos en tres clases de equivalencia:

[232, 332], [333, 433] y [434, 509]
Relacion de equivalencia No. 2: atributo T interval

El intervalo T es el lapsus de tiempo que dura la onda T.
Para personas normales es de 150 milisegundos.

A partir de los posibles valores este atributo, se
establecio una relacion de equivalencia que particiona al
conjunto de datos en tres clases de equivalencia:

[108, 195], [196, 295] y [296, 381]

Relacion de equivalencia No. 3: atributo vector angles in
degrees on front plane of QRST

El dngulo del vector en el plano frontal del conjunto de
ondas QRST es otro elemento que esta presente en un
electrocardiograma. La unidad de medida para este
atributo es el grado.

A partir de los posibles valores de este atributo, se
establecio una relacion de equivalencia que particiona al
conjunto de datos en dos clases de equivalencia:

[-135, 0] y [1, 166]

Relacion de equivalencia No. 4: atributo number of
intrinsic deflections

Este atributo representa la cantidad de desvios
arteriales inherentes a cada persona.
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A partir de los posibles valores de este atributo, se
establecio una relacion de equivalencia que particiona al
conjunto de datos en tres clases de equivalencia:

[0, 32], [33, 66] y [67, 100]

Las personas que cumplen el concepto tienen las siguientes
caracteristicas:

e Por lo general tienen un intervalo Q-T normal, por lo que
pertenecen a la clase de equivalencia 2 segun la relacion
1.

e Su intervalo T tiende a lo normal por lo que, casi todas,
estan en la clase de equivalencia 1 seglun la relacién 2.

e El dngulo del vector de las ondas QRST, casi siempre, es
positivo por lo que estan en la clase de equivalencia 2
segun la relacion 3.

e Tienen muy pocas desviaciones intrinsecas por lo que,
en su mayoria, estan en la clase de equivalencia 1 segin
la relacion 4.

Por tanto, se tratara que las caracteristicas de los
individuos que se introduzcan intencionalmente como
outliers en el conjunto de datos, disten en gran medida de
las que se acaban de expresar.

Caracteristicas de la prueba

Se introdujeron 15 outliers en el conjunto de datos. La Tabla
5-5, refleja los outliers introducidos y los valores en negrita
e itdlica representan valores contradictores para los
atributos a los que estan asociados. El resto, son valores
normales. En dicha tabla, los primeros 5 elementos de la
misma seran contradictorios por las 4 relaciones de
equivalencia. Los elementos del 6 al 10, seran
contradictorios por 3 relaciones y los restantes 5 lo seran
solo por 2 de ellas.
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En la tabla aparecen reflejados solo los atributos que son
relevantes al analisis.

Tabla 5-5 Outliers introducidos Prueba 5-4.2: Arrhythmia D

ORS P-R Q-T at:;clteo; f number of
Id duration interval interval interval QRST intrin.sic

(msec) (msec) (msec) (msec) (degree) deflections
1 79 165 240 300 -50 95
2 68 160 271 297 -10 77
3 66 161 280 299 -23 82
4 79 164 235 360 -34 90
5 80 162 330 320 -5 91
6 77 161 240 310 5 37
7 80 163 286 298 22 60
8 65 164 435 296 -80 25
9 68 160 455 135 -49 85
10 74 162 338 200 -46 91
11 61 160 390 201 -100 28
12 65 163 400 240 -90 15
13 68 164 450 280 50 10
14 70 165 480 291 33 30
15 75 161 500 233 88 12

Interpretacion de la Prueba 5-4.2

La Tabla 5-6 y la Figura 5-15 reflejan, de distinta forma, los
resultados alcanzados en la prueba.

Por su parte, la Tabla 5-6 refleja, para cada par de valores yu
y f, la cantidad de outliers detectados por el algoritmo y de
ellos, cuantos formaban parte del conjunto de outliers
introducido en el conjunto de datos.
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Mientras tanto la Figura 5-15 refleja la cantidad de outliers
detectados en funcion de la variacion de los valores de uy

B.

En esta prueba como aspecto peculiar puede comentarse lo
siguiente: Cuando se trabajé con un umbral de
excepcionalidad pu= 0,2 y se vario el valor 8 de 0,1 a 0,2; el
numero de outliers aumento (de 10 a 13) en vez de
disminuir que es lo que debe ser la tendencia.

Tabla 5-6 Detecci6n de outliers Prueba 5-4.2: Arrhythmia DS

cantidad de Del total de detectados,

B H outliers detectados c‘,lént?s eran
outliers insertados
0 0.2 30 15
0 0.4 30 15
0 0.6 30 15
0 0.8 30 15
0 1.0 30 15
0.1 0.2 10 10
0.1 04 10 10
0.1 0.6 7 7
0.1 0.8 5 5
0.1 1.0 5 5
0.2 0.2 13 13
0.2 04 7 7
0.2 0.6 0 0
0.2 0.8 0 0
0.2 1.0 0 0
0.3 0.2 10 10
0.3 04 5 5

Este hecho se debe a que —para =0,1— al formarse las
fronteras internas por cada relacion de equivalencia, sucedio
lo siguiente:

La frontera interna por una de las relaciones (sea A) tenia
como subconjunto propio a la frontera interna de otra
relacion (sea B). Por tanto, segun lo establecido en la
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concepcion teorica del meétodo, esto conlleva a que el
analisis de outliers se deja para cuando se esté analizando
la frontera interna B, pues no habra ningtn elemento en A
que pertenezca a algun conjunto excepcional no redundante
Yy que no pertenezca a B.

Se introdujeron 12 outliers en el data sety se
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Figura 5-15 Deteccién de outliers Prueba 5-4.2: Arrhythmia DS

Al permitirse un error de clasificacion p= 0,2; todos los
elementos que estaban en frontera interna B pasaron a la
region positiva. Por tanto, se excluyen del analisis de
outliers. Al dejar de existir la relacién de inclusién que habia
entre A y B, entonces, esto provoca que un mayor numero
de elementos de A entre en consideracion como posibles
outliers en el momento en que se esté analizando dicha
frontera interna.

A pesar de la situacion antes descrita, en el resto de los
resultados que arrojé la prueba se puso de manifiesto que
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al permitir un cierto grado de desclasificacién en el calculo
de las regiones significativas —permitir mayor nivel de
tolerancia en el mismo— se refina el proceso de deteccion.

Se puede observar como, en un primer momento, se
detectan 30 outliers para f= 0. Esto sucede para todos los
valores de p. Sin embargo, permitiendo un pequeno grado
de desclasificacion (f = 0,1) esto provoca que para los
distintos valores de y, tenidos en consideracion, disminuya
el nimero de outliers detectados. Por ejemplo, para un
umbral x = 0,2 se reduce el numero de outliers detectados a
10. Estos 10, coincide que fueron de los elementos
insertados intencionalmente en el conjunto de datos.

Para 4= 0,8y = 0,1 se detectan solamente S outliers, que
son, precisamente, los 5 mas contradictorios insertados en
el conjunto de datos.

Vale recordar que, a medida que se aumenta el valor u, se
hace mas exigente la deteccion. Los elementos que
pertenecen a un mayor numero de fronteras internas son
los que van quedando como outliers, pues en tal caso, la
razon (numero de fronteras internas a las que pertenece el
elemento) / (total de fronteras internas) va tendiendo a 1.

Conclusiones

Como conclusion general puede senalarse que el marco
teorico alcanzado permitid establecer un meétodo de
deteccion de outliers basado en VPRSM a partir del cual se
elimina el caracter determinista —en cuanto a la
clasificacion— del método que le antecede basado en RSBM.

El algoritmo VPRSM, a partir del cual se valida la viabilidad
computacional del método propuesto; ademas de lograr
mejores resultados en la deteccion de outliers mantiene el
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mismo orden de complejidad temporal y espacial del
algoritmo RSBM.

Al permitirse un grado controlado de desclasificacion se
refina la deteccion de outliers a través de una limpieza
paulatina de las fronteras internas y con ello se logra mayor
precision en la deteccion; haciendo que, finalmente, queden
como outliers los elementos mas contradictorios.

Las pruebas de validacion realizadas al algoritmo
corroboraron, ademas, que el mismo puede aplicarse de
forma eficiente sobre conjuntos de datos de gran tamarno y
alta dimensionalidad. En este sentido, puede senalarse que
estos aspectos constituyen ventajas (al igual que del
algoritmo RSBM) con respecto a propuestas anteriores de
meétodos de deteccion y, por tanto, pueden considerarse
también aportes de la investigacion: brindar soluciones
computacionales eficientes, tales como la posibilidad de
utilizar algoritmos casi-lineales, es una ventaja que
cualquier analista/ingeniero de datos valorara sin duda en
su justa medida, dada la elevada complejidad habitual de
los procedimientos en el campo del KDD-DM.

Sin embargo, pese a todo, este método sigue conservando el
estilo tradicional de trabajo de la mayoria de los métodos de
deteccion de outliers existentes. En él, se mantiene la
necesidad de establecer las condiciones particulares —con
respecto a la eleccion de los valores de los umbrales que
intervienen en el analisis— bajo las cuales se determina un
conjunto de outliers dentro de un universo de datos dado.

Atendiendo a lo anteriormente expresado, se hace necesario
que el usuario realice un analisis previo del contexto a
partir del cual pueda establecer el valor de dichos
umbrales. Una vez que para esos valores especificos se
determina un conjunto de outliers, es necesario un analisis
posterior de dicho conjunto. Como resultado de éste, podria



Capitulo 5. Deteccién No Determinista de Ouwtliers basada en VPRSM 167

ser necesario el establecimiento de nuevos valores de los
umbrales bajo los cuales se puede obtener un nuevo
conjunto de outliers que se adecue, realmente, a los
intereses particulares del analisis. Este proceso supone
ejecutar el algoritmo tantas veces como pares de umbrales
(¢, p) diferentes hayan sido seleccionados.

La situacion descrita en el parrafo anterior, lleva a la
siguiente reflexion:

Aunque esté determinada la complejidad temporal del
método de deteccion, no se puede decir que la misma se
corresponde con el tiempo real empleado en el proceso
global de andlisis de casos excepcionales. Para el calculo de
éste, habria que tener en cuenta el costo en tiempo que
conlleva el analisis previo y posterior del contexto, ante
cada ejecucion del algoritmo, asi como el coste total que
implique la ejecucion del algoritmo, tantas veces como sea
necesario. En consecuencia, el coste global del proceso
puede llegar a aumentar considerablemente.

No obstante, el marco teérico alcanzado hasta el momento
sirve de antecedente para el establecimiento de nuevos
resultados a partir de los cuales se garantice el
cumplimiento del objetivo general propuesto en la
investigacion, todo lo cual se aborda en el siguiente
capitulo.
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Capitulo 6
Algoritmo Beta-Miu
Probabilistico

Hasta el momento se han propuesto dos meétodos de
deteccion de outliers basados en RSBM y en VPRSM,
respectivamente, que dan solucion al siguiente problema:

«A partir de un umbral de excepcionalidad
establecido (u) y un determinado error de
clasificaciéon permitido (f), extraer un conjunto de
outliers a partir de un universo de datos dado.»

En este capitulo, basandonos en los resultados anteriores
—que permitieron establecer y validar el marco teérico— se
propone un nuevo enfoque del problema de la deteccion de
outliers, que pretende resolver las limitaciones de los
meétodos antes mencionados. El nuevo enfoque estara en
correspondencia con el objetivo general planteado en la
investigacion:

«Establecer un método, computacionalmente viable,
que proporcione la probabilidad que tiene cada

169
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elemento de un universo de datos dado de ser
excepcional, sin necesidad de haber establecido las
condiciones previas —referidas a la determinacion
de los umbrales que intervienen en el andlisis— en
funcién de un contexto especifico de aplicacién.»

Dicho objetivo se establecié sobre la base de la siguiente

hipoétesis:
«Es posible desarrollar una nueva teoria basada en
la extension de los conceptos bdsicos y las
herramientas formales que nos proporciona la
Teoria de Conjuntos Aproximados (Pawlak, 1982),
(Pawlak, 1991) y el Modelo de Conjuntos
Aproximados de Precision Variable (VPRSM) (Ziarko,
1993), aplicados al problema de la deteccion de
outliers, que permita obtener, de forma no
supervisada, para cada elemento de un universo de
datos, la region de valores de los umbrales en la
cual dicho elemento es outlier. A partir de dicho
resultado, es posible determinar la probabilidad de
cada elemento del universo de ser outlier con
relacion al mismo.»

Para desarrollar el método expresado en el objetivo general
expuesto —que constituye otra aportacion de la
investigacion— se propone una ampliacion del marco
teorico desarrollado en los Capitulos 4 y 5§ a partir de los
elementos conceptuales de la Teoria de RS asi como de
VPRSM, junto a la propuesta teorica de (Jiang et al., 2005).
Todos ellos permiten demostrar, formalmente, los
elementos teodricos propuestos en la nueva concepcion del
meétodo y sirven de marco de referencia para el disefio e
implementacion de un algoritmo, computacionalmente
viable, con el que se valida la hipotesis de partida.
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El método propuesto se fundamenta en dos fases bien
diferenciadas:

e En la primera, se determina, para cada elemento del
universo finito U, bajo qué condiciones (umbral de
excepcionalidad u y error de clasificacion permitido p)
dicho elemento se comporta como un elemento
excepcional (outlier). Dichas condiciones (u y p)
establecen una region R dentro de la cual el elemento se
considera outlier.

e En la segunda fase, teniendo en cuenta la regiéon R
determinada para cada elemento del universo finito U,
se calcula la probabilidad de cada uno de ellos de ser
outlier en U.

En funcion de lo expuesto, el resto del capitulo se
estructura de la siguiente forma: seguidamente se abordan
los aspectos referidos a la primera fase. Se proponen y se
demuestran formalmente un conjunto de resultados
teorico-matematicos que permiten determinar R para cada
elemento del universo en funcion de los umbrales u y g.
Desde el punto de vista del meétodo cientifico, estos
elementos teodricos se concretan en un algoritmo cuya
funcionalidad permite calcular la regiéon antes mencionada.
De dicho algoritmo, ademas, se ofrecen detalles sobre su
implementacion  computacional. Posteriormente, se
abordan los aspectos referidos a la segunda fase. Teniendo
en cuenta el resultado alcanzado en la primera, en esta fase
se proponen nuevos elementos tedricos y se aplican
técnicas estadisticas que permiten determinar la
probabilidad de cada elemento del universo de ser outlier
dentro del mismo. La viabilidad computacional del método
queda validada mediante la propuesta de un algoritmo del
cual se dan detalles sobre su implementacion
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computacional. Finalmente, se dan las conclusiones del
capitulo.

Fase 1. Determinacion para cada Elemento del
Universo de su Region de Excepcionalidad

Formalmente, el problema a resolver en esta fase puede
enunciarse de la siguiente forma:

Vx: xeU, determinar R. Donde R es la region que establece
el conjunto de valores de los umbrales fy u para los cuales
x es outlier en U.

Para solucionar el mismo, se sigue la misma metodologia
empleada en capitulos anteriores. Se amplia el marco
tedrico existente, con nuevas definiciones y proposiciones,
lo cual permite establecer un algoritmo,
computacionalmente eficiente, que resuelve el problema.

Marco Tedrico. Algoritmo BM

Dividiremos el analisis en dos partes:

1. Determinacion de la region de excepcionalidad con
respecto al umbral g (grado de desclasificacion).

2. Determinacion de la regién de excepcionalidad para el
umbral u (umbral de excepcionalidad).

Finalmente, se integran estas dos soluciones particulares
para determinar la regién de excepcionalidad (S, u) para
cada elemento del universo.
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Regién de Excepcionalidad con respecto a g

En este apartado se determina la regién de excepcionalidad
con respecto al conjunto de valores de g (referido a un f-
error admisible en la clasificacion).

Para una mayor claridad en la exposicion, el analisis de
esta problematica se subdivide en funcion de tres
subproblemas particulares a resolver:

e Subproblema No. 1

Determinar el rango de valores de S para los cuales B;c
Bj, iz, 1<ij<m.

e Subproblema No. 2

Determinar el rango de valores de g para los cuales una
frontera interna dada es nula.

e Subproblema No. 3

Determinar el conjunto de valores de S para los cuales
B=B; i#j, 1< i,j<m.

Finalmente, las tres soluciones particulares se integran
para poder establecer la regién general de excepcionalidad
de un elemento cualquiera del universo con respecto al
conjunto de valores de /.

Subproblema No. 1: Determinacion del rango de valores
de f para los cuales B;c B;. i#j, 1I<i,j<m

Supongamos que se tienen U/r;={P;,. Pni} y U/1={Q;,...,0Qn2},
dos particiones inducidas en U por las relaciones de
equivalencia r; y r;, respectivamente, I <ij<m.

De acuerdo con los Lemas y Proposiciones enunciados en el
Capitulo 4, sabemos que si ninguna frontera interna B; es
subconjunto de otra frontera interna B;, entonces todos los
elementos de B; son candidatos a ser outliers en U.
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A partir de esto, el nuevo problema a resolver podria
replantearse de la siguiente forma:

Determinar el conjunto de valores de g para los cuales una
frontera interna B, i#j, es subconjunto de la frontera interna
B, o sea, BicB;. Una vez calculados éstos, Vizj, 1<i < m,
entonces el complemento de la union de todos los
intervalos de valores de g calculados, sera el conjunto de
valores, con respecto a dicho parametro, para los cuales
TODOS los elementos de Bjson candidatos a ser outliers.

Consecuentemente, supongamos entonces:
Bic B;
Sabemos ademas que:
Piu...UPy=U
P.iNPio = ¢, 1<i; #ip < |U/7‘i|
por ser clases de equivalencia definidas por r; sobre U.

Retomemos la funcion (9) definida en VPRSM que establece
la medida del grado de inclusién relativo del conjunto X con
respecto al conjunto Y (o lo que es lo mismo, el margen de
error supuesto al considerar X < Y). Sabemos que dicha
funciéon queda definida de la siguiente forma:

1—|XnY|/|X|SEIX]#0

X,Y) =
(1) = 0 si|X| =0

y ademas sabemos que a partir de ella pueden hacerse las
siguientes consideraciones:
-sicX, Y)=0= XcY = | XnY|=|X|
= NO hay error en la clasificacion
-sic(X, Y)= 1 = X, Y se acercan a ser disjuntos

-siceX,Y)= 1= |XnY|=0= X, Y son disjuntos
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La expresion numeérica c(X, Y) es un indicativo del error
relativo de clasificacion.

En el Capitulo 5 vimos que si se toma como base la medida
de desclasificacion relativa, se puede definir la relacién de
inclusion, de la siguiente forma:

XY < X, Y)=0

De la Definicion 17 —relacion de inclusion mayoritaria—
se conoce, ademas que:

B
-siceX, Y)<p= X<V, osea, ¢X, Y)e[O; p]

B
-sicX, Y)> = XY, osea, ¢X, Y)e(B; 0,5)
Basado en lo anterior se define la siguiente funcion:
Definicion 21:

Dados los conjuntos Ay B (A, B# ¢), f<[0; 0,5), se define la
funcion ¢(A, B) de la siguiente forma:

o(A B) :{(/5 si(c(A,B) < §)o(c(A B) 21— p3)

en_otro_caso

En la Figura 6-1 se observa una interpretacion grafica del
significado de esta funcion.

—
) si a} (A B) l 6 I iR} |1
B 1-p
oo =< B si ol U‘[ (A, 8) Vl }1
B 1-B
N~

Figura 6-1 Interpretacion grafica de la funcion ¢(4, B)
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Por otra parte, desde el punto de vista teorico la
interpretacion de la funcién ¢, seria la siguiente:

Supongamos que XcU es el conjunto de todos los elementos
del universo que cumplen el concepto y CecU, Ce=¢, es una
clase de equivalencia cualquiera que pertenece a la
particion de U establecida por una determinada relacién de
equivalencia definida sobre el propio U. Si se evalua ¢(Ce,
X), entonces el resultado de esta evaluacion puede
interpretarse de la siguiente forma:

e si ¢(Ce, X)= ¢ = la mayoria de los elementos de Ce
cumple el concepto y por tanto CeeX;* o la mayoria de
los elementos de Ce no lo cumple y por tanto CeeXj.

e si p(Ce, X)= X = en Ce hay un cierto numero de
elementos que cumple el concepto y otro cierto numero
de elementos que no lo cumplen, pero ni uno ni otro
subconjunto puede decirse que representan una
mayoria a partir del error de clasificacién permitido, o
sea, CeeBNy (X).

La Figura 6-2 ilustra graficamente la interpretacion de la
funcion ¢ dada.

U
Xg~

9(Ce, X)21-B

BN (X)

Bo(Ce, X)<I-f
C

<>

Figura 6-2 Interpretacién de la funcién ¢(C, X) desde el punto de vista tedrico. XcU es el
conjunto de todos los elementos del universo que cumplen el concepto'y CcU, C#¢
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Definicion 22:

Se definen los conjuntos C, I <1 < |U/r:|, de la siguiente
forma:

C=Pn ¢)(Pz, X)
Esta definicién puede interpretarse de la siguiente manera:
- 9P, X)=¢=

La mayoria de los elementos de la clase de
equivalencia P, cumple el concepto, o sea PeXs*, o la
mayoria de los elementos de la clase de equivalencia
P, no cumple el concepto, o sea P.eXjy.

(10)
- P, X)=X=
La clase de equivalencia Pic BNy(X) (11)
entonces:
- si(10), CG=¢

- si(11), G= PX, por tanto,

Ci = {x: xeP, n xeX} = {conjunto de los elementos de la
clase de equivalencia P; que cumplen el concepto}

y por tanto, en caso de cumplirse (10) 6 (11), Cic B;y esto
se cumplira vl, 1 <1< |U/r]|, o sea: Cada C; sera siempre
un subconjunto de elementos de la frontera interna B; .

Sin pérdida de generalidad, ilustremos lo que se acaba de
expresar tomando como ejemplo un conjunto particular, C;:

-caso 1: (P1, X) = ¢
Pin¢=¢=¢cB;
- caso 2: o(P;, X) =X
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P, 1 X = {xeU: xeP; n xeX}, por tanto, todos los
elementos que pertenecen a este conjunto pertenecen
también a B;y por tanto, C; = (P; N X) c B.

Para el resto de los conjuntos C;, puede hacerse un analisis
similar.

Se tiene ademas que:
PiNP =4
Cch
GcPh

A partir de lo cual se concluye que C; n C=¢ , i#, 1< ij <
|U/r:i|. Esto permite establecer una nueva definicion para
la frontera interna B; de X respecto a r;

Definicion 23:

|U/ri|

B;= U C,
-1

La validez de esta definicion se justifica por el hecho de que
cada C; contiene a todos los elementos de la clase de
equivalencia P, que cumplen el concepto.

A su vez, los conjuntos C; 1 < i < |U/ri| forman una
particion de la frontera interna B; pues la interseccion de
todos ellos, dos a dos, es siempre el conjunto vacio.

Se puede asegurar ademas que,

Proposicion 24:

Bic B VC, 1<1<|U/r|, G cBj, i#, 1<, j sm.
Demostracion:

=

SlBlgBJD VC[, 1<l< |U/Ti|,ngBigBj
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Supongamos que existe k, I< k < n; tal que Crv ¢ B
(légicamente, bajo esta suposicion Cx # ¢, pues, de lo
contrario, con Cx=¢, se cumpliria ¢cB) y esto implica que
existe xeCx tal que xgB), pero como CxcB; entonces xeB; lo
que implica que BizB; (contradiccion con la hipotesis).

—
VC, 1<l |U/r|, CicBj= Bic By:
como Bi=C; v... v Cyn ycada C c B), entonces, B; c B;

Luego, el problema de hallar los valores de f para los cuales
la frontera interna B; c B;j se puede solucionar determinando
los valores de dicho parametro para los cuales C c B, VG,
1<1<|U/r]|.

Finalmente, interceptando TODOS los conjuntos de valores
de p particulares que se obtengan para cada uno de los G,
1< 1<|U/ri|, se determina el conjunto de valores de S (o sea
los valores de dicho parametro que son comunes a todos
los Cj) para los cuales se cumple B; ¢ Bi.

Por tanto, en adelante nos centraremos en resolver el
siguiente problema:

Dado un [, determinar los valores de f para los cuales se
cumple C;cBjcon B, Bj # ¢ y B; # B,.

Sin pérdida de generalidad, hagamos nuevamente el
analisis para wun conjunto particular, sea C; y
posteriormente el razonamiento seria el mismo para el resto
de los conjuntos Ci. En correspondencia:

Determinemos el intervalo de valores de f para los cuales
se cumple C;c B,

Teniendo en cuenta que C;= Pin ¢(P;, X), analicemos cual
sera el resultado de dicha interseccion teniendo en cuenta
los posibles valores que puede tomar ¢(P;, X).
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Recordemos que segun la Definicion 21, ¢(P;, X) = ¢ 6 ¢(Pi,
X) =X

En cada caso, se obtendra un valor particular para C; y a
partir de este valor, determinaremos el rango de valores de
p para los que se satisface C; c Bi.

e caso 1: (P, X)=¢

Este valor de la funcion se establece cuandoVf se
cumple una de las dos opciones que se muestran en la
Figura 6-3:

c(Py, X} ¢ (P, X)21-B

-~ A
B B
e, X,
c(P,. X) 0.5 1-c{Py. X) o5

Figura 6-3 Posibles opciones para el Caso 1: ¢(P1, X) = ¢

Notese que la propia definicion de la funcion impone
dos condiciones para f:

[ =c(P1, X)] v [f=1-c(P;, X)],

por tanto, para garantizar que se cumpla alguna de
ellas, se debe satisfacer que:

f = min(c(Pi1, X),1 - c(P1, X))

Al calcular C; segun su definicion, tendremos que:
Ci=Pin¢g=¢

Sabemos que ¢ ¢ By por tanto, C; c B,

Luego, en este caso, el intervalo de valores de S para el

que se cumple C; c B;j sera el que se ilustra en la Figura
6-4.
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|

0 min ({c(Py. X). 1-c(P,. X)) 0.5

Figura 6-4 Intervalo de valores de fpara el cual se cumple C; < Bjcuando estamos en el Caso

L. oP,X)=¢

Podemos entonces concluir el analisis para este caso
afirmando que VB: f > min (c(Pi, X), 1- c(P;, X)) se
cumplira C;=¢ y por tanto, C; c B;

caso 2: ¢(P;, X) = X

Cuando estamos en este caso, entonces sucede lo
contrario a lo que sucede en el caso 1, o sea, f < c(P;, X)

< 1-4.
Al igual que en el caso 1, la definicion de la funcion
impone dos condiciones para f:

[B < c(P1, X)) A [ < 1-c(P1, X)],
por lo cual, para garantizar que se cumplan ambas, se
debe satisfacer que:

p < min (c(P1, X),1 - c(P1, X)).

Esto establece una primera restriccion para los posibles
valores de f cuando estamos en el caso 2. Dicha
restriccion se ilustra graficamente en la Figura 6-5.
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restriccion inicial de
wvalores de& para el

CASO 2
' & i T
L £ - |
I
0 min {{c(P,, X), 1-c(P,, X)) 0.5

Figura 6-5 Restriccion inicial de valores de S para el caso 2: o(P1, X) =X

Analicemos a continuacion las siguientes situaciones
posibles:

SiP1=¢:>

c(P;, X) = Oy debido a las restricciones iniciales para los
valores de £ que se ilustran en la Figura 6-5, no existen
valores de S que lo satisfagan ( o sea, >0 y <0y es
obvio que este sistema de inecuaciones no tiene
solucion).

SiP1 ¢¢AP1ﬂX=¢:>

c(P1, X) = 1y debido a las restricciones iniciales para los
valores de £ que se ilustran en la Figura 6-5, no existen
valores de f que lo satisfagan ( como min(0; 1) = O,
entonces las restricciones para f serian: >0 y <0y es
obvio que este sistema de inecuaciones no tiene
solucion).

Si P #(I)AP](\X#(I)D C1=P1ﬂX¢(|):>

Los elementos que pertenecen a C;, son los que
pertenecen a P; que cumplen el concepto (o sea,
pertenecen a X) y en tal caso, debemos determinar las
restricciones que se establecen para los valores de f.
Estas restricciones se derivan de la necesidad de que
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todos los elementos de C; pertenezcan a la frontera
interna B; (recordar que estamos intentando determinar
valores de S para los cuales C;cB).

Como artificio, intentemos relacionar a los elementos de C;
con los elementos de U/rj ={Q1,...,0n2}, 0 sea, los elementos
de la particion inducida en U por la relacion de equivalencia
T

Como todos los elementos de Cj;, son elementos de U,
podemos asegurar que cada uno de ellos pertenecera a
alguna clase de equivalencia de la particion Qi, ... , Ono
inducida por rjen U.

Consideremos entonces los conjuntos C’% 1< k <=ny,
asociados a la particion Q = Qy, ... , Qn2, definidos de forma
similar a como se definieron los C;, 1< [ <n;, para la
particion P = Py, ..., Pn;.

Definicion 25:

Se definen los conjuntos C%, I < k < |U/rj|, de la siguiente
forma:

C% = Qx M ¢(Qx, X), 0 sea,
C’I Ta an (D(Qb X)) C’2=Qgﬂ Q)(QQJ X)} cee s C’WQ =Qn2 M
@(On2, X)

Seguin la Definicion 23,
Bj= C’] ... U C’nz (12)

Para que se cumpla C; ¢ B, siendo C; # ¢, se tendra que
cumplir que:

Ve: (eeCi = eeB; = Fk: ecC’%, 1sk <ny ) - por (12)

Partiendo de este resultado se puede realizar la siguiente
secuencia de deducciones:
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ecCr=ecQr=> Q% ¢ = @Ok, X) # ¢ = f < c(Qk, X) <1-p

y la restriccion g < ¢(Qk, X) <1-f, se impondra para cada una
de las clases de equivalencia Qi, ... ,Qn2 que contengan al
menos un elemento de C;.

Si denotamos C’le] = C’k: ee C’%, y suponemos que:
Ci={es, ey, ..., €4,

entonces se tienen que cumplir todas las desigualdades
siguientes:

P < c(Clei], X) <1 = p < min(c(C’lei], X), 1 - c(C’lei],
X))

P < c(C’les], X) <1- = p < min(c(C’les], X), 1 - c(C’les], X)

P <c(Cled, X) <1- = f < min(c(C’led, X), 1 -c(C’led, X)
Por tanto:
P < min(min(c(C’le:], X), 1 - c(C’[e;], X)),
min(c(C’les], X), 1 - c¢(C’les], X)),
min(c(C’led, X), 1 - c(C’led, X))
Generalizando, podemos plantear:
p<minc.ci( min(c(C’le], X), 1 -c(C’le], X)) )

Finalmente, a estas restricciones se anaden Ilas
restricciones iniciales que se establecieron para el caso 2y
a partir de ello, puede decirse que el rango de valores de S
para los cuales se cumple dicho caso es el que se muestra
en la Figura 6-6.

Intentando esclarecer el analisis realizado, mostremos lo
expresado mediante un ejemplo.
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B <|min{ min . cy ( min(c(CYej, X), 1 -c(C¥e], X)), APy, X), 1 -c(P,, X))

S—— L — —

restricciones iniciales
paraelcaso 2

valor

- ‘. |

valor

05

Figura 6-6 Rango de valores de fparalos que se cumple el caso 2: o(P1, X) =X

Ejemplo 5-1

Supongamos que C; = {e;, ez, e3 e4} y supongamos ademas
que, {e:, ez es}eQ2y e3cQ4 o sea, los elementos de C;
pertenecen sélo a Q2y Q4

En tal caso, para garantizar C; ¢ B;, tendrian que cumplirse
a la vez las siguientes condiciones:

- @(Q2, X) # ¢, lo cual sucede si < c(Qz, X) < I-f8 (a)
- @(Q4, X) # ¢, 1o cual sucede si i< ¢(Q4, X) < 1- (b)

Notese que si @(Q2, X) = ¢ 6 ¢(Q4, X) = ¢, esto significa que Q-
0 Q4 ,segun el caso, no pertenece a la frontera de X, por
tanto, con estas condiciones no se cumplira que C;cB), que
es exactamente lo que necesitamos garantizar, asi que,
dichos casos no son tenidos en consideracion en esta parte
del analisis.

- Por (a) tendria que cumplirse:
f< c(Qz X) < 1-f = f < c(Qz, X) (13)
f<1-c(Q2 X) (14)
Por (13) y (14):
B < min (c(Q2, X), 1- ¢(Q2, X))
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- Por (b) tendria que cumplirse:

< c(Qs, X) < 1-f = f < ¢(Qs, X) (15)
B < 1-¢(Qs, X) (16)
Por (15) y (16):
B <min (c(Q4, X), 1- ¢(Q4, X))
Finalmente,

ﬁ < min (C(QQ) X), C(Q4, X), 1- C(Q2> X), 1- C(Q4, X))

A estas restricciones, se anaden las restricciones propias
del caso 2 y a las cuales ya se habia hecho referencia, o
sea,

p< c(P:, X) < 1-f, de lo que se deduce:
B<c(P1, X) y p< 1- c(P1, X)

A partir de todo esto, se puede resumir el rango de valores
de p para el caso 2, de la siguiente forma:

p < min (c¢(P1, X), 1- ¢(P1, X), c(Q2, X), c(Q4, X), 1- c(Q2,
X), 1- c(Q4, X))

Finalmente, podemos plantear que el conjunto de valores
para los cuales Ci;c B es la union de las soluciones
halladas para el caso I y 2 respectivamente, dado que
ambos casos son excluyentes a partir de que caso 1: ¢(C;,
X)=¢y caso 2: p(C;, X) =X

Resumiendo todo el analisis hecho, puede plantearse lo
siguiente:

Vg : pe Caso 1 U Caso 2, se cumple C;cB;

Si se sigue un procedimiento similar para cada una de las
C, 1 =1 < |U/r], podremos hallar el rango general de
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valores de g para el cual B; c B; Llamaremos I al conjunto
de valores de g para los que B;c B}, i#], I<i, j<m.

Subproblema No. 2: Determinacion del rango de valores
de [ para los cuales una frontera interna dada es nula

Ya sabemos determinar el rango de valores de g para los
cuales cualquier frontera interna es subconjunto de una
dada. Ahora, teniendo en cuenta que en el marco teorico en
el cual se basa nuestro método de deteccion se supone que
las fronteras internas tenidas en cuenta en el analisis no
son nulas, debemos determinar los valores de S para los
cuales una frontera interna dada, es nula. Para determinar
esto, veamos lo que sucede para una frontera interna
cualquiera B; y posteriormente este resultado podra
generalizarse para cualquier otra frontera interna mediante
un analisis similar.

Por tanto, nuestro problema en estos momentos sera:
Determinar el conjunto de valores de f para los cuales B;=¢,
Isism.

Si B=¢y ademas se sabe que VI: C;cB;=

C=¢p = P=¢ v (P, X)=¢

Si P =¢ = ¢(P, X)=0y como siempre >0 =

o(P, X) = 0< B = (P, X) = 4,
por tanto, siempre que algiun P; = ¢ podremos concluir que
pP, X) = ¢
En caso de ocurrir lo expresado, o sea ¢(P, X) = ¢ =
c(P, X)< v c(P, X}> 1-f (por definicion de la funcion ¢),
por consiguiente, > min(c(P, X), 1- ¢(P;, X)), luego

vi: B> min(c(P, X), 1- c(P, X)) (17)
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El conjunto de valores de f que garantiza que (17) se
cumpla es el siguiente:

B = maxi (min(c(P, X), 1- c¢(P, X))

y éste sera el conjunto de valores de § para los cuales Bi=¢ .
Llamemos N; a dicho conjunto. En la Figura 6-7 puede
observarse una representacion grafica del mismo.

ﬁbus B:B=¢
Y

0 max,; ( min(c(P,;, X), T-c(P;, X)) 0.5

 J

Figura 6-7 Conjunto de valores de fpara los cuales Bi=¢

Subproblema No. 3: Determinacion del conjunto de
valores de S para los cuales B;= B;, i=j, I<i,j<m

Teniendo en cuenta que en el marco teoérico en el cual se
basa nuestro método de deteccion tampoco se contempla la
existencia de dos fronteras internas iguales, es necesario
también determinar el conjunto de valores de fS para los
cuales esto ocurre.

En esta ocasion, nuestro problema sera determinar el
conjunto de valores de S para los cuales Bi= B; i#j, I<ij<m
y esto se deduce facilmente a través de la siguiente
secuencia de equivalencias:

Bi=Bj<‘:,>BigBj/\ B_,QB1<:>ﬂ EIlj/\ﬂ EIﬁ(:)ﬂ EIijﬂIﬁ

A partir de lo cual podemos resumir que el conjunto de
valores de f para los cuales Bi= Bj, i#j, 1< i,j < m, es el
siguiente:

EQ;={B:p €lj N Iy}

Finalmente, hemos concluido el analisis de los tres
subproblemas que nos planteamos inicialmente y a partir
de ello podremos dar un criterio general en relacion a
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cuando una frontera interna es subconjunto de otra.
Estableciendo la siguiente secuencia de conjuntos podemos
llegar a conclusiones:

*  (I;j=EQij — N1)UI2j —=EQzj — N2)U.... Lnj =EQmj — N) = A,

A: Conjunto de valores de g para los cuales existe una
frontera interna no vacia que es subconjunto propio de la
frontera interna j.

e Ac Conjunto de valores de S para los cuales ninguna
frontera interna no vacia es subconjunto propio de la
frontera interna j.

.« S=A-N

Si Conjunto de valores de S para los cuales ninguna
frontera interna no vacia es subconjunto propio de la
frontera interna j excluidos los valores para los cuales
dicha frontera es vacia.

Sabiendo que, para que todos los elementos de B; sean
outliers debe cumplirse que no exista otra frontera interna
que sea subconjunto de ella, a partir de los resultados
anteriores podemos plantear que esto sucedera solo cuando

pes;
Sj representa el intervalo de valores de g para el cual, un
elemento x del universo, xeB,, pertenece a algun conjunto

excepcional no redundante, por lo cual x es un posible
outlier.

A continuacion haremos un analisis similar para
determinar el conjunto de valores del umbral de
excepcionalidad u para el cual cada elemento del universo
podra ser considerado un outlier.
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Determinacion de la region de excepcionalidad con respecto al
conjunto de valores de ~

Nuestro problema ahora es el siguiente:

Dado un elemento aeU, determinar el rango de valores del
umbral u, para los cuales el grado de excepcionalidad de a
es mayor que u.

Los elementos tedricos que resultan necesarios para
garantizar la solucion de este problema se plantean
siguiendo la secuencia logica que se expresa a
continuacion:

- Definir el conjunto de valores de f para los cuales Va:
aeU pertenece a la frontera interna B;, 1< i< m.

- Establecer una nueva definicion de grado de
excepcionalidad Va: aeU, bajo una nueva interpretacion
en la cual intervienen los valores de

- Determinar VaeU el rango de valores de u para los
cuales GrExcep(a,p)> u para un valor £ dado.

Siguiendo la  secuencia expresada, primeramente
definiremos el conjunto de valores de g para los cuales aeU
pertenece a la frontera interna B;, ISi<m.

Definicion 26:

Sea U un universo de datos dado y sea X el conjunto de
valores de U que cumplen un concepto. VaeU, 1si<m, W
es una clase de equivalencia de la particion inducida por la
relacion de equivalencia r; en U, tal que, aeW. El conjunto

de valores de p para los cuales a pertenece a la frontera
interna B; se define como:

Mi(a)z{{ﬂ:ﬂ<c(W,X)<1—ﬂ} s? aeX
¢ sl ag X
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Desde el punto de vista teodrico la interpretacion de la
Definicion 26, seria la siguiente:

Supongamos que, acU. Si se evalua Ma), entonces el
resultado de esta evaluacion puede interpretarse de la
siguiente forma:

- si Mi(a) = ¢ = a no cumple el concepto y por tanto no es
miembro de la frontera interna Bi.

- si Mya) = {f: p< ¢(W, X) <1-4} = a cumple el concepto y
por tanto para que a pertenezca a la frontera interna B;
es necesario que g(W, X) = ¢.

Consecuentemente, segin lo establecido por Mia), las
restricciones que deben cumplir los valores del parametro £
para garantizar que a pertenezca a la frontera interna B,
son las siguientes:

B< (W, X) <1 = [ <1-c(W, X)] A [p< (W, X)]

En funcion de esto, a partir de M;(a) se puede establecer
que el intervalo de valores de S dentro del cual se garantiza
aeB;es el siguiente:

vp: pel0, min(c(W, X), 1-c(W, X))

La Figura 6-8 ilustra dicho intervalo.

i fu :

0 min ({c(VV, X), 1-c{W, X}) 0,5

e

Figura 6-8 Conjunto de valores de f determinado por Mi(a)
A partir de lo mostrado en la Figura 6-8, se observa que,
cuando min(c(W, X), 1- ¢(W, X)) = O, el intervalo al que se
hace referencia es vacio.



192 Estimacion Probabilistica del Grado de Excepcionalidad de un Elemento

Un criterio necesario para afirmar que un elemento acU
puede ser candidato a outlier es que pertenezca a alguna
frontera interna. Teniendo en cuenta esto, se establece a
continuacion una nueva definicion de grado de
excepcionalidad de un elemento aecU, bajo una nueva
interpretacion: dependencia de la misma con relacion a los
valores de f.

Previamente, se hace necesario dar una nueva definicion y
establecer una proposicion a partir de ella.

Definicion 27:
VaeU, 1si<m

Ai(a) = {Sup(Ml-(a)) si M;(a)#4

0 en otro caso
donde:

Sup(Mi(a)) es el menor valor de f que es mayor que todos los
valores del intervalo Mi(a). De manera informal, podriamos
decir que es el valor del extremo abierto del intervalo que se
ilustra en la Figura 6-8.

En general, para todo S < Ai(a) el elemento a pertenece a la
frontera interna B;, de lo que se deriva el siguiente
resultado:

Proposicion 28:

vaeU, 1<i# <m,

Si di(a) < Ajla) = Vp: f < Aila), aeBin aeB;
Demostracion:

Sea aeU, I< i# < m. Si Adifa) < Aja), dada la forma en que
estan definidos los intervalos Mi(a) y Ma) (Figura 6-8),
entonces Mi(a) < Mj(a) y por tanto, Vf: f< Aifa) se cumplira
que peMia) A PeMja). Por tanto, aeB; A aeB, (vea
Definicion 26).
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La Figura 6-9 muestra la relacion entre los intervalos M(a) y
Mj(a) a partir de los valores Aia) y Ajla), respectivamente.
(Mi(a) es el conjunto de valores de S para los cuales el
elemento a pertenece a la frontera interna B;).

L Mg M)
0 ©
2i(a) A (a) 9 os

Figura 6-9 Relacién entre los intervalos Mi(a) y M;(a)

A partir de lo que acabamos de analizar, podemos obtener
para cada elemento aeU una ordenacion particular de los
supremos Aia), 1< i < m; asociados a cada una de las

fronteras internas B;. Sea Z;(a):
Zi(a),..., Zm(a), tal que Azig(a) < ... < dzma)(a).

Resulta evidente que Z(a) es una permutacion de indices
que ordena a los Ai(a). Esto se muestra en la Figura 6-10.

UrRveTrsias ©

> ——& ---—-61)0,5
hzia)(@) Azaa(@)

‘-"*'Zm[a][a}

Figura 6-10 Ordenaci6n de los Ai(a) a partir de la permutacién Zi(a)

Observemos que:

e Vp tal que pPe[0; rziw(a)), a pertenece a TODAS las
fronteras internas (Por Proposicion 28).

e Vp tal que feflzig(a), Az2w(a),) entonces, a pertenece a
TODAS las fronteras internas, excepto a la B; (Por
Proposicion 28 y Definicion 26).
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o VP tal que feflzow(a), hz3w(a),), a pertenece a TODAS las
fronteras internas, excepto a la B; y a la B (Por
Proposicion 28 y Definicion 26).

y asi sucesivamente...

La siguiente definicion también ayudara a redefinir el
concepto de grado de excepcionalidad para un elemento
aecU.

Definicion 29:

Sean aeU, pe[0; 0,5) y sea m la cantidad de fronteras
internas tenidas en cuenta en el analisis. Se define el Total
de fronteras internas a las que pertenece el elemento a para
el valor g dado, de la siguiente forma:

m si B <Ay, (@)
Total(a, p) = 0 si B2 A (@)
m-—max, (8 = A, (2)) en otro_caso

Las dos primeras partes de la Definicion 29 se establecen
para garantizar que cuando se evalue la funcion mdx
siempre se establezca un resultado definido (especialmente
cuando no se satisfaga la condicion establecida en el

predicado B> 1, ,,(a)).

La interpretacion grafica de la funcion Total(a, f) se ilustra
en la Figura 6-11. En esta figura se considera v =
max, (B = Ay () . Este valor es el mayor valor de k tal que

B2 Ana (@), o sea, es exactamente la cantidad de fronteras

internas a las cuales a no pertenece. Ademas, a partir de k’
= k+1, se cumplira f<4,.,(d) y por tanto a pertenece a

las fronteras internas Bzk'(a), ..., Bzma), por la Proposicion 28
y no pertenece a las fronteras internas Bz, ..., Bzkq).



Capitulo 6. Algoritmo BETA-MIU Probabilistico 195

ac m fronteras internas

0 “‘-’ o} © © 05

- : - -©
Lpp@) eer 2pyafa) Paeen(a)(@) 00 P2mia)(@)

ac 0 fronteras internas

S SN S

2qip)(@) oo Zay(a) Payer(a)(3) 0 Pzm(a)a)

ac m-v fronteras internas

VS S— G bos

. R : ©
Fayaa) oee hggef@)  Faegla) o Famafa)

“Zvia)

Figura 6-11 Interpretacion grafica de la funcién Total(a, B)

A partir de la Definicion 27, la Proposicion 28 y la
Definicion 29, podemos redefinir el concepto de grado de
excepcionalidad de un elemento aeU bajo una nueva
interpretacion, a partir de la cual se establece el grado de
excepcionalidad de los elementos del universo en funciéon de
los valores de g.

Definicion 30:

Sean aeU, un valor fe/0; 0,5) y sea m la cantidad de
fronteras internas tenidas en cuenta en el analisis. Se
define el grado de excepcionalidad del elemento a para el
valor f dado, de la siguiente forma:

GrExcep(a, p) = Total(a, B)/m

Es evidente que esta nueva definicion de grado de
excepcionalidad no entra en contradiccion con la que hasta
ahora hemos tenido en cuenta. Esta tiene como
particularidad el hecho de que involucra en ella a un valor
de f dado.
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A partir de esto, VaeU se puede obtener el grado de
excepcionalidad de dicho elemento para cualquier valor de g
y por consiguiente, pueden obtenerse también los valores
de u para los cuales GrExcep(a,f)> u. La Figura 6-12 ilustra
graficamente mediante un ejemplo lo que se acaba de
expresar.

GrExcep(a, By = it

F o

Valores de w u< GrExcsan(a, S,)

o > p

Po 05

Figura 6-12 Valores de p para los cuales usGrExcep(a,fo)

Una vez que se determine VaeU el rango de valores de u
para los cuales GrExcep(a,p)> u para un valor £ dado,
estamos en condiciones de establecer el procedimiento
general para determinar los valores de £ y u para los cuales
el elemento aeU es outlier en U.

Integracion de resultados

El marco tedrico alcanzado permite establecer el siguiente
procedimiento —método— general para determinar Ilos

valores de £ y u para los cuales el elemento aeU es outlier
en U:

1. Determinar M;(a):
Valores de f para los cuales el elemento aeB;

2. Determinar S;:
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Valores de g para los cuales no existe una frontera
interna que sea subconjunto de la frontera interna B..

3. Determinar D;ia) = M; (a) N Si:

Valores de f para los cuales el elemento a pertenece a
B; y no existe una frontera interna que sea
subconjunto de la frontera interna B:..

Para los valores de feDifa), el elemento a pertenece a
algtin conjunto excepcional no redundante y es el tnico
representante de la frontera interna B; en dicho
conjunto, o sea, para los valores de f en D;(a), acEi

m
4. Vo, Uo: ﬂer D, (a) A uo < GrExcep(a, Bo), entonces:

k=1

a es un outlier en U

m
Un ,Ber D, (a) representa un valor para el cual el elemento
k=1

a pertenece a alguna frontera interna de la cual ninguna
otra frontera interna es subconjunto y, en tal caso, se
restringe u,a ser menor o igual que GrExcep(a, fo).

La Figura 6-13 ilustra la region de valores f-u para los
cuales un elemento a cualquiera del universo es outlier en
U. En este caso y con el objetivo de simplificar el resultado
en aras de la claridad, se ha minimizado el problema
suponiendo que:

m
intervalo (1) v intervalo (2) = U D, (a)
k=1
La viabilidad computacional del procedimiento expuesto se
valida a partir de la concepciéon de un algoritmo que
determina, de forma no supervisada, la region de valores de
los umbrales u-8 bajo la cual cada elemento del universo es
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outlier. A continuacion se dan detalles sobre Ila
implementacion computacional de dicho algoritmo.

1 - Representa GrExcep(a, &y
El area sombreada representa a los pares
(3, ¢ tal que el elemento 2 es outlier en U
b
Intervala (1) w intervalo (2) = l_ D (e
&=l

: pr—

HH i i i -
Azt iy Azl w w e Azp i) Ay () 0,5

(1) 2)

Figura 6-13 Region de valores f-u para los cuales un elemento a cualquiera del universo es
outlieren U

Ejemplos

Seguidamente se presentan varios ejemplos que ilustran la
regidn de excepcionalidad determinada por el algoritmo BM,
para elementos representativos por su nivel de
excepcionalidad dentro de un determinado conjunto de
datos.

Los elementos representados se han escogido del conjunto
de datos Arrhythmia Data Set descrito en la Prueba 5-4.2.

Ejemplo 6-1

En la Figura 6-14 se muestra la region de excepcionalidad de
uno de los elementos mds contradictorios introducidos de
forma intencional en el conjunto de datos.

La interpretacion de esta grafica seria la siguiente:
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El intervalo de valores fe [0; 0,36) que corresponde a la
base de la region representada establece el conjunto de
valores de dicho umbral para los cuales el elemento
pertenece a algun conjunto excepcional no redundante.

p =10
1.00

0.75

0.25

0 0.120.14 0.330.36 B=0.5

Figura 6-14 Regidn de excepcionalidad para un elemento muy contradictorio

Para valores de p<[0; 0,12) el elemento en cuestion, por ser
de los mas contradictorios, pertenece a todas las fronteras
internas'y su grado de excepcionalidad en dicho intervalo es
el maximo posible, o sea, 1. Por tanto, para valores de f<|[0;
0,12) y valores deu<1, el elemento es outlier en U.

Al aumentar el grado de desclasificacion permitido, pS:
p<0,12; 0,14), el elemento varia su grado de
excepcionalidad a 0,75. Por tanto, para valores de f<[0,12;
0,14) y valores de u<0,75, el elemento es outlier en U.

De igual forma, para valores def<[0,14; 0,33), el grado de
excepcionalidad es de 0,5. En este caso puede entonces
decirse que para valores de pe€[0,14; 0,33) y valores de
u<0,5, el elemento es outlier en U. Algo similar sucede para
valores de f€[0,33; 0,36) y valores de u<0,25.
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Para grados de desclasificacion mayores o iguales que 0,36
el elemento ya no pertenecera a ninguna frontera interna,
por tanto, su grado de excepcionalidad es O y no existe la
posibilidad de que sea outlier.

Ejemplo 6-2

En la Figura 6-15 se muestra la region de excepcionalidad de
uno de los elementos menos contradictorios del conjunto de
datos.

p=10
1.00

0.75

0.25

0 0.05 0.06 0.09 B=0.5

Figura 6-15 Regidn de excepcionalidad para un elemento muy poco contradictorio

La interpretacion de esta grafica seria la siguiente:

El intervalo de valores fe [0; 0,09), que corresponde a la
base de la region representada, establece el conjunto de
valores de dicho umbral para los cuales el elemento
pertenece a algin conjunto excepcional no redundante.

Como se observa, estamos en presencia de un elemento
muy contradictorio para pocos valores de £. Un analisis
similar al realizado para el ejemplo anterior permite
apreciar como varia el grado de excepcionalidad del
elemento al variar el grado de desclasificacién permitido.
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Ejemplo 6-3

En la region representada en la Figura 6-16 se observa una
variacion de color en una parte de la misma. El significado
de esta situacion es el siguiente:

En la subregion de color mas claro, para los valores de
p<[0,09; 0,14), el elemento tiene wun grado de
excepcionalidad de 0,25 pero, sin embargo, no pertenece a
ningin conjunto excepcional no redundante. Una
justificacion en torno a este hecho es que, en este caso,
todas las fronteras internas a las que el elemento pertenece
tienen como subconjunto propio a otra frontera interna a la
cual el elemento no pertenece. Las consecuencias de una
situacion de este tipo fueron descritas, detalladamente, en
la justificacion teorica de la Fase 2 del algoritmo RSBM en
el Capitulo 4.

Aunque el algoritmo determina los valores de la subregion
antes comentada, la misma no se considera como parte de
la regién de excepcionalidad del elemento.

p=10
1.00

0.75
0.50

0.25

0.14 E=0.5

Figura 6-16 Regién de excepcionalidad para un elemento que, para determinados valores de
S, apesar de su grado de excepcionalidad, no pertenece a ningtin conjunto excepcional no
redundante
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Implementacién computacional. Algoritmo BM

En la concepciéon general del algoritmo para determinar la
region de valores de los umbrales £y u para los cuales un
objeto cualquiera del universo U es outlier en U, se destacan
dos tareas fundamentales. De cada una de ellas se hizo un
analisis concreto y a cada una se le dio una solucion
computacional. Estas tareas son las siguientes:

Tarea No. 1

Calculo de las dependencias entre las fronteras internas
(relacion de inclusion entre ellas).

Tarea No. 2

Busqueda de la region f-u para la cual cada elemento de U
es outlier.

Debido a la complejidad de cada una de estas tareas, y
para presentar de forma clara y modular el algoritmo, se
han desglosado las mismas en diferentes subtareas
(métodos). Dichas subtareas estan en correspondencia con
los aspectos teodricos que se han visto en el analisis
precedente y cada uno de los cuales interviene en la
solucion general del problema.

El orden en que se presentan los métodos, es importante
debido a que se establece segun la relacion de dependencia
existente entre ellos. De cada uno se hace un analisis de su
complejidad temporal y se tiene en cuenta la validez de las
siguientes proposiciones:

Proposicion 31:

Sea r una relacion de equivalencia y U un universo de datos
dados. La cantidad de clases de equivalencia en las que r
particiona a U es, a lo sumo, la cardinalidad de U (caso
particular en que cada clase de equivalencia contiene a un
solo elemento del universo).
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Proposicion 32:

La solucion computacional de las operaciones de
interseccion, union y diferencia entre dos intervalos de
numeros reales cualesquiera, tiene complejidad temporal
constante, O(1). La operacion union supone como resultado
un conjunto de, a lo sumo, dos intervalos ordenados,
mientras que las operaciones de interseccion y diferencia
dejan como resultado un conjunto de, a lo sumo, un
intervalo.

Proposicion 33:

Sean X; y X. dos conjuntos ordenados de intervalos de
numeros reales, donde los intervalos que pertenecen a cada
conjunto particular son disjuntos dos a dos. Entonces, la
solucion computacional de las operaciones de interseccion,
union y diferencia entre X; y Xo tiene complejidad temporal
O(|X:|+|Xz2]). La cardinalidad del conjunto de intervalos
resultante de cualquiera de estas operaciones es, a lo
sumo, |X;| + [Xz2].

Proposicion 34:

Sean X;, X, ... , X, conjuntos ordenados de intervalos de
numeros reales, donde los intervalos que pertenecen a cada
conjunto particular son disjuntos dos a dos y sea g =
max{| X: |, | Xz|,..., | Xp|}- Entonces, la solucion
computacional de las operaciones de interseccién y unién
entre todos estos conjuntos es O x q x log(p)). La
cardinalidad del conjunto de intervalos resultante de
cualquiera de estas operaciones es, a lo sumo, pxq.

La demostracion formal de estas proposiciones forma parte
de resultados teoricos importantes de la Matemdtica, asi
como de disciplinas afines a la Ciencia de la Computacién,
como por ejemplo, la referida al Diserfio y Andlisis de
Algoritmos. Por tal motivo, no se incluyen en este trabajo
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tales demostraciones, pues no son consecuencia de
resultados alcanzados en el marco de esta investigacion.

Antes de presentar los métodos, se presentan las
estructuras de datos que intervienen en el algoritmo,
desglosadas por tareas. Existe una relacién directa entre
éstas y los métodos. La funcionalidad de cada uno de ellos
es, en esencia, el calculo del valor —o de los valores—
asociado a cada estructura de datos.

Tarea No. 1

casel[i][ec]

Dada la clase de equivalencia ec inducida por la
relacion de equivalencia i, la estructura almacena la
solucion para el caso 1: ¢plec, X) = ¢, donde: 1< K m,
I<ec< |U/rni|< |U|.

case2[i][j][ec]

Dada la clase de equivalencia ec inducida por la
relacion de equivalencia i y ante el problema de
determinar si ec es subconjunto de la frontera interna
asociada a la relacion de equivalencia j, la estructura
almacena la solucion para el caso 2: ¢glec, X) = X,
donde: IS i, K m, & j, IS ec< |U/r|< |U|

Subset[i][j]

Dadas las fronteras internas i e j, la estructura
almacena los valores de f para los cuales la frontera
interna i es subconjunto de la frontera interna j,
donde: I< i, <K m, i .
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Equal[i][j]
Dadas las fronteras internas i e j, la estructura
almacena los valores de p para los cuales la frontera
interna i es igual a la frontera interna j, donde: I< i, <
m, & j.

Null[i]

Dada la frontera interna i, la estructura almacena los
valores de S para los cuales la frontera interna i es
nula, donde: I< € m.

S[i]
Dada la frontera interna i, la estructura almacena los
valores de S que conforman el conjunto S; donde: 1<
Km

Tarea No. 2

Lambda|e][i]
Dado eecU y la frontera interna i, la estructura
almacena el valor A; asociado al elemento e, donde:
I<i<m.

GrExceple]
Dado eeU, la estructura almacena la funcién
F(p)=GrExcep(e, p). F(f) es una proyeccion de la
funcion GrExcep(e, ) sobre el eje f.

Pertain|e][i]

Dados ecU y la frontera interna i, la estructura
almacena los valores que conforman el conjunto
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Mife), o sea, los valores de f para los cuales el
elemento e pertenece a la frontera interna i, donde: 1<
i<m.

Outlier[e]
Dado eeU, la estructura almacena el conjunto de
valores de f para los cuales el elemento e pertenece a

algin conjunto excepcional no redundante (o sea,
almacena Djfe) ).

Result[e]

Dado eeU, la estructura almacena la region beta- miu
en la cual el elemento e es un outlier en U.

A continuaciéon se presenta una descripcion de los métodos
fundamentales que fueron implementados, desglosados
también por tareas.

Tarea No. 1

(1) for i:=1tom// iterar x todas las fr.int.
(2) for ecinr; // iterar x todas las c.eq. de r
(3) casel[i][ec]=[m n(c(ec, X), 1-c(ec, X)), 0.5)

Método 1: Calculo de los valores de la estructura de datos case1[i][ec]

Complejidad temporal del Método 1:

On xm xc), Qn xm x c)

(1) for i:=1 to m//inicializacion de |a estructura
(2) for j:=1 tom

(3) ifoi#
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(4) t hen
(5) for ec inri
(6) case2[i][j][ec]=[0; mn(c(ec, X),1-c(ec, X))]

//val ores iniciales del CASO2

(7) for ein U//iterar x todos |os elenmentos de U

(8) if eeX //e cunple el concepto X

(9) t hen

(10) for i:=1tom//itera xtodas las fr.int.

(11) ec =r,[e] //c.eq. de e por r,

(12) for j:=1 to m//para el resto de las fr.int.
(13) if i

(14) then

(15) oc =r,[e] //c.eq. de e por r,
(16) case2[i][j][ec] =

case2[i][j]l[ec] m
[0; mn(c(oc,X), 1-c(oc, X)))

/'l actualizar los valores para los cuales (ec » X )c fr. int. j

Método 2: Calculo de los valores de la estructura de datos case2[i][j][ec]

Complejidad temporal del Método 2:

O(n xm2 x c), Qn x m2 x c)

(1) for i:=1 to m//inicializacion de |la estructura
(2) for j:=1 tom

(3) if i

(4) t hen

/1 En esencia intersecta todas |as soluciones particul ares

/] obtenidas para las cl. equiv. inducidas por la relacion de

/'l equiv. i ante el problena de determ nar si dichas clases eran
/'l subconjunto de la front. int. B, Conp resultado de esta

/'l interseccién se determna el conjunto de valores para |os cual es
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/1 la frontera interna i es subconjunto de la frontera interna |j

(5) Subset[i][j] = n (casel[i][ec] v case2[i][]j][ec])

eceri
/| asignar el resultado de intersectar todas |as sol uciones
/'l particulares para cada clase de equival enci a

Método 3: Calculo de los valores de la estructura de datos Subset[i][j]

Complejidad temporal del Método 3:
O(m?2 x n x log(n)), £2(m2)

Es importante resaltar que: |Subset[i][j]|es O(n), (1)

(1) for i:=1to m// iterar por todas |las fronteras internas
(2) for j:=1tom// iterar por las restantes fronteras
(3) if i

(4) t hen

(5) Equal [i][j]=Subset[i][j] nSubset[j][i]

/BB, < (B, < B) ~ (B, < B)

Método 4: Calculo de los valores de la estructura de datos Equal[i][j]

Complejidad temporal del Método 4:
O(n x m2), Q(m2)

Es importante resaltar lo siguiente: |Equal[i][j]j|es O(n),
Q1)

(1) nmax_beta = 0
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(2) for i:=1to m// iterar por todas |las fronteras internas
(3) for ecinr, // iterar por cada clase de equival encia

/'l para cada ec calculo su error de clasificacion respecto a X

/1 Una vez que esto ha sido cal cul ado para cada ec, tonando S mayor
/'l que el mayor error de clasificaci 6n obtenido para al guna cl ase
/1 se determina el rango de valores de g para |los cuales |la

/1 frontera interna i es nula, pues para dichos valores de g, todas
/1 las clases de equival encia pasarian a regi 6n positiva o negativa
(4) max_beta = nmax(max_beta, min(c(ec, X), 1l-c(ec, X))

//actualizar el maxino error de clasificacion de las cl. de equiv.
(5) Nul I [i]=[max_beta, 0.5) // intervalo de valores de beta
/1 en el cual la frontera
/'l interna i es nula

Método 5: Calculo de los valores de la estructura de datos Null[i]

Complejidad temporal del Método 5:
Onxm), Qm)

(1) for i:=1to m// iterar por todas |las fronteras internas
(2) S[i]1=([0, 0.5] - Null[i])

m

- U (Subset[j][i] — Equal[i][j] = Null[j])
=1
j#i

/I A =0, 0.5 — A
IS, = A — Null[i]
/1 ([0, 0.5] — A) — Null[i]
/1 ([0, 0.5] — Null[i]) - A

Método 6: Calculo de los valores de la estructura de datos S[i]
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Complejidad temporal del Método 6:
O(n x m2 x log(m) ), 2(m2)

Es importante resaltar que: |S[i]|es On x m), (1)

Tarea No. 2

Busqueda de la region f-u para la cual cada elemento de U
es outlier.

(1) for ein U// iterar por todos |os el enmentos del universo

(2) for i:=1tom// iterar por todas las front. int.
(3) ec =r,[e] // clase equiv. de e segin la relacion i
(4) Lanbda[e][i] = min(c(ec, X), 1-c(ec, X))

Método 7: Calculo de los valores de la estructura de datos Lambda[e][i]

Complejidad temporal del Método 7:

O(nxmxc), 2(n xmxc)

(1) for ein U// Ve eU definir G Excep[e](B)
(2) sorted_| anbdas = Sort(Lanbda[e])
/'l obtener |os valores 1, asoci ados a e de forma
/1 ordenada
(3) present = m
/1 total front. Intern. a |as que pertenece e
(4) prev = 0 // prev = valor de 1 en la iteracio6n anterior
/1 (inicialmente 0)
(5) G Excep[e] (p) = 0 // caso base

(6) for i:=1tom// iterar por todos |os A asociados a e

(7) if Lanbda[e][i] > prev
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(8) t hen

present/m si pe[pretamblgHi])

(9) =
GrExcep[e](8) = {G rExdelps) otro caso

//La funcidén G Excep[e](p) para valores de S entre prev vy
//Lanbda[e][i] vale present/m En esencia se esta definiendo una
//funciéon por partes y en cada iteracion se |le asigna una nueva
//parte a la msm, con lo cual, su domnio se va aunentando
/| progresi vanent e

(10) prev = Lanbda[e][i]

//Actualizar el valor previo de Lanbda para |a
[/ proéxima iteraci én

(11) present = present - 1

/'l Actualizar TOTAL front. int. a las que ece

Método 8: Calculo de los valores de la estructura de datos GrExcepl[e]

Complejidad temporal del Método 8:
O(n x m x log(m)), 2(n x m x log(m))

(1) for ein U// iterar por todos |os elenentos de U
(2) for i:=1tom// iterar x todas las front. internas

(3) Pertain[e][i] = [0; Lanbda[e][i])//calculo M (e)

Método 9 Calculo de los valores de la estructura de datos Pertain[e][i]

Complejidad temporal del Método 9: O(n x m), Q( n x m)

(1) for ein U// iterar por todos |os el enentos de U
m

(2) Qutlier[e] = US[i]mPertain[e][i]
i=1

/'l asignar el resultado de unir |as

/| soluciones para el elenmento por cada
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[ ] [ ] [ ] [ ] [ ] ® e o [ ] [ ] [ ] ® e o o [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] ® e o [ ] [ ] [ ] ® e o o
/1 frontera interna (Di(e))

Método 10: Calculo de los valores de la estructura de datos Outlier[e]

Complejidad temporal del Método 10:
O(n2 x m2 x log(m)), 2(n x m)

Es importante resaltar que: | Outlier{e]| es O(n x m2), (1)

El Método 11 que se muestra a continuacion, es el método
principal del algoritmo BM. En €l se realiza el calculo de los
valores de la estructura de datos Result[e], que constituye
la salida dicho algoritmo.

(1) for ein U// iterar por todos |os el enentos de U

(2) Result[e] = {x,y: xeQutlier[e] ~ 0<y<G Excep[e](x)}

Método 11. Método Principal del algoritmo BETA-MIU

Complejidad temporal del Método 11:
O(n2 x m2), O(n)

Es importante resaltar que: | Result[e] | es On x m2), (1)

En todos los casos, n es la cardinalidad del conjunto de
datos, m es el numero de relaciones de equivalencia tenidas
en cuenta en el analisis y ¢ es el coste de aplicar un
clasificador.

Para la implementacion computacional se escogié como
lenguaje de desarrollo C Sharp, para hacer uso de las
posibilidades de las herramientas que proporciona el Visual
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Studio 2008. Al analizar la funcionalidad de los métodos
que era necesario disenar, se observdé que en los mismos
habia un conjunto de tareas que se repetian en varios de
ellos. Por ejemplo, hacer un recorrido por todos los
elementos del wuniverso, recorrer todas las fronteras
internas, etc. Ante esto, y con el objetivo de optimizar el
tiempo de ejecucion general del algoritmo, en el método de
trabajo seguido en la implementacion: se factorizaron todas
las tareas que tenian calculos comunes para disminuir el
acceso a disco (acceso a la Base de Datos).

Estudio de la complejidad espacial y temporal.
Algoritmo BM

Antes de hacer el analisis de la complejidad temporal del
algoritmo, es necesario analizar la complejidad espacial de
las principales estructuras de datos utilizadas en el mismo.
A continuacion, se presenta informacion detallada sobre las
mismas:

Estructura de datos: Casel[i ][ ec]
Complejidad espacial de un objeto de la estructura: O(1)

Operacion necesaria para obtener el valor de UN
elemento almacenado en la estructura:

[mn(c(ec,X), 1-c(ec, X)), 0.5]
Complejidad espacial de la estructura: O(m x n)
Descripcion computacional de la estructura:

Array bidimensional de intervalos de numeros reales.
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Estructura de datos: Case2[i][]j]][ ec]
Complejidad espacial de un objeto de la estructura: O(1)

Operaciones necesarias para obtener el valor de UN
elemento almacenado en la estructura:

Opcion 1:
[0; min(c(ec,X), 1-c(ec, X)))
Opcidén 2:
case2[i][j][ec]IN[0; min(c(oc,X),1l-c(oc,X)))
Complejidad espacial de la estructura:
O(m2 x n)
Descripcion computacional de la estructura:

Array tridimensional de conjuntos de intervalos de
numeros reales, donde los intervalos de cada conjunto
son disjuntos dos a dos.

Estructura de datos: Subset[i][]j]
Complejidad espacial de un objeto de la estructura: O(n)

Operacion necesaria para obtener el valor de UN
elemento almacenado en la estructura:

ﬂ (casel[i][ec] v case2[i][j][ec])

eceri

Complejidad espacial de la estructura:

O(m2 x n)

Descripcion computacional de la estructura:

Array bidimensional de conjuntos de intervalos de
numeros reales, donde los intervalos de cada conjunto
son disjuntos dos a dos.
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Estructura de datos: Equal [i ][] ]
Complejidad espacial de un objeto de la estructura: O(n)

Operacion necesaria para obtener el valor de UN
elemento almacenado en la estructura:

Subset[i][j] m Subset[j][i]
Complejidad espacial de la estructura:
O(m?2xn)

Descripcion computacional de la estructura:

Array bidimensional de conjuntos de intervalos de
numeros reales, donde los intervalos de cada conjunto
son disjuntos dos a dos.

Estructura de datos: Nul | [i ]
Complejidad espacial de un objeto de la estructura: O(1)

Operacion necesaria para obtener el valor de UN
elemento almacenado en la estructura:

[ max_beta, 0.5]
Complejidad espacial de la estructura: O(m)
Descripcion computacional de la estructura:

Array de intervalos.

Estructura de datos: 5[ i ]
Complejidad espacial de un objeto de la estructura:
O(m xn)

Operacion necesaria para obtener el valor de UN
elemento almacenado en la estructura:
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m
([0,0.5]-Nul I [i])- U (Subset[j1[i]-Equal [i][j]-Null[j])

i=t

J#i
Complejidad espacial de la estructura: O(m2? x n)
Descripcion computacional de la estructura:

Array de conjuntos de intervalos de numeros reales,
donde los intervalos de cada conjunto son disjuntos dos
a dos.

Estructura de datos: Lanbdal[e][i]
Complejidad espacial de un objeto de la estructura: O(1)

Operacion necesaria para obtener el valor de UN
elemento almacenado en la estructura:

mn(c(ec, X), 1l-c(ec, X))
Complejidad espacial de la estructura: O(m?2)
Descripcion computacional de la estructura:

Array bidimensional de nimeros reales.

Estructura de datos: G Excep[ €]

Complejidad espacial de un objeto de la estructura:
O(m)

Operacion necesaria para obtener el valor de UN
elemento almacenado en la estructura:

Opcién 1: 0
Opcion 2:
present/m si  f e[prev, Lambdae][i])

GrExcep[e](8) = {GrExcep[e] (8) ofro caso
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Complejidad espacial de la estructura: O(m x n)
Descripcion computacional de la estructura:

Array bidimensional de pares (intervalo; niimero).

Estructura de datos: Pertain[e][i]
Complejidad espacial de un objeto de la estructura: O(1)

Operacion necesaria para obtener el valor de UN
elemento almacenado en la estructura:

[0; Lanbda[e][i])

Complejidad espacial de la estructura:
O(mx n)

Descripcion computacional de la estructura:

Array bidimensional de intervalos de numeros reales.

Estructura de datos: Qutlier[e]

Complejidad espacial de un objeto de la estructura:
O(m?2x n)
Operacion necesaria para obtener el valor de UN
elemento almacenado en la estructura:

|J (Slil ~ Pertain[e][i])

i=1
Complejidad espacial de la estructura:

O(m2x n2)

Descripcion computacional de la estructura:
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Array de conjuntos de intervalos de numeros reales,
donde los intervalos de cada conjunto son disjuntos dos
a dos.

Estructura de datos: Resul t [ e]

Complejidad espacial de un objeto de la estructura:
O(m2x n)

Operacion necesaria para obtener el valor de UN
elemento almacenado en la estructura:

{for o: foeQutlier[e] ™ 0 <y <G Exceple](/f)}
Complejidad espacial de la estructura:

O(m2x n?)
Descripcion computacional de la estructura:

Array bidimensional de rectangulos representados por
sus proyecciones sobre los ejes.

La complejidad espacial de las estructuras de datos influye
en la complejidad temporal de las operaciones que se
realizan durante la ejecucion del algoritmo. Por tanto,
influye también en la complejidad temporal general del
mismo para el caso peor.

En la Tabla 6-1 se observa la complejidad espacial de las
estructuras de datos y en la Tabla 6-2 la complejidad
temporal de cada uno de los métodos, as omoci la
complejidad temporal total del algoritmo BM.
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Tabla 6-1 Algoritmo BM. Complejidad espacial de las estructuras de datos

Estructura de datos:

Complejidad Espacial
(caso peor)

Casel]i][ec]
Case2]i][j][ec]
Subset[i][j]
Equalli][j]
Null[i]

S[i]
Lambdale][i]
GrExceple]
Pertain[e][i]
Outlier{e]
Result[e]
Complejidad
Espacial TOTAL del
Algoritmo

O(nxm)
O(nxm?)
O(nxm?)
O(nxm?)
O(m)
O(nxm?)
O(m?2)
O(nxm)
O(nxm)
O(n’xm?)
O(n2xmz2)
O(mdéx de las complejidades de las
estructuras particulares)=
O(n2xm?2)

Tabla 6-2 Algoritmo BM. Complejidad temporal de los métodos y del algoritmo

Método que calcula:

Complejidad Temporal

(caso peor)
Casel]i][ec] O(nxmxc)
Case2[i][j][ec] O(nxm?2xc)
Subset[i][j] O(nxmxlog(n))
Equall[i][j] O(nxm2)
Null[i] O(nxm)
S[i] O(nxm? xlog(m))
Lambdale][i] O(nxmxc)
GrExceple] O(nxmxlog(m))
Pertain[e][i] O(nxm)
Outlierie] O(n2xm2xlog(m))
Result[e] O(n2xmz2)
.. O(mdax de las complejidades de los
Complejidad TOTAL métodos particulares)=

del Algoritmo

O(n2xm2xlog(m))
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Conclusiones

El aspecto mas original del algoritmo propuesto es que
permite, de forma no supervisada; establecer la region de
valores de los umbrales (parametros £y 4) que intervienen
en el analisis, en la cual cada elemento del universo sera
considerado outlier. No obstante, después de analizada la
complejidad temporal y espacial del algoritmo para el caso
peor, se comprueba que son de orden mayor que la de las
anteriores propuestas. Esto no nos sorprende, pues el
algoritmo BM es mas general que los algoritmos vistos
anteriormente (RSBMy VPRSM).

Podemos afirmar que, al ejecutar una vez el algoritmo BM
para un universo de datos dado; se pueden obtener las
salidas particulares de los algoritmos previos para
cualquier valor de (f, 1. Al determinar para cada elemento
del universo la region total de valores de los umbrales para
los cuales tal elemento es outlier, estamos garantizando que
posteriormente se pueda hacer un recorrido por todo el
universo buscando si pares particulares de valores de los
umbrales (S, 1) pertenecen a la regién de excepcionalidad de
cualquier elemento del mismo. Por tanto, el uso de este
algoritmo es recomendable cuando se necesite obtener un
resultado acerca de la condicion de outlier de los elementos
del universo para un conjunto de valores de los umbrales.

El analisis hecho en el parrafo anterior, nos permite
afirmar también que el resultado que se obtiene tras la
ejecucion del algoritmo BM contiene cualquier resultado
particular que pudiese obtenerse a partir de la ejecucion de
los algoritmos anteriores. Esto constituye la principal
ventaja de este algoritmo frente a la desventaja que supone
el aumento en la complejidad temporal y espacial del
mismo.
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Resulta importante senalar que, a pesar del orden de
complejidad temporal senalado para el caso peor; el
algoritmo puede llegar a alcanzar un orden de complejidad
temporal similar al de los anteriores (RSBM y VPRSM), casi
lineal para el caso mejor (2(nxm2xc)).

La region general de valores obtenida durante la Fase 1,
permite establecer una aproximacion estocastica a la
solucion del problema de determinar si un elemento dado
es outlier dentro de un determinado universo de datos. Esto
significa que, a partir de ella; se facilita el establecimiento
de un criterio probabilistico sobre dicha condicién. Por
tanto, estamos en disposicion de abordar el problema
siguiente, que es la propuesta definitiva de un algoritmo
que sea capaz de proporcionar la probabilidad que tiene
cada elemento del universo de ser excepcional (outlier) en
dicho universo.

Fase 2. Estimacion de la Probabilidad de cada
Elemento del Universo de ser Outlier

Marco Tedrico. Algoritmo BM/Probabilistico

En el diseiio del nuevo algoritmo, se utilizan algunos
conceptos sencillos de Teoria de Probabilidades, tales como:
variable aleatoria, vector aleatorio, funcién de densidad de
probabilidad, funcion de distribucion, independencia de
variables aleatorias y distribucion uniforme, cuyas
definiciones pueden encontrarse en cualquier texto basico
de esa disciplina. En particular (Fristedt & Gray, 1996)
constituye una referencia significativa a tales efectos.

Como ya sabemos, tras la primera fase de este proceso y
tras la ejecucion del algoritmo BM disefiado en ella; se
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obtiene como resultado, para cada elemento xeU, la region
de valores para los parametros 8 y g en la cual dicho

elemento es un outlier. Denotemos por R, a la region
encontrada para un elemento dado, xeU.

Considerando 8y u dos variables aleatorias, denotemos por
@B, 1) a la funcién de densidad de probabilidad del vector
aleatorio (B, ). Entonces, la funcion de distribucién de (B, u)
quedaria:

i J
Pe<ins)= | [o@wdsdu (18

—00 —00

Luego, la probabilidad P, que estamos interesados en
calcular, o sea la probabilidad de que xeU sea outlier
conociendo R,, puede calcularse a partir de (18) de la
siguiente forma:

P, =P((B.1)e R )= [ (B, x)dpdu (19)

teniendo en cuenta que x es outlier para los valores de 8y u
que pertenecen a R,.

Como S y u son dos variables aleatorias independientes,
entonces:

oB,1w) = f(B) * g(w)

donde, f(B) y g(u) son las funciones de densidad de
probabilidad de By u respectivamente.

Por tanto:

P = [ f(B)o(u)dpdu (20

Ry
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Para calcular P, sé6lo tenemos que sustituir en (20) las
funciones de densidad de probabilidad de los parametros 3
y u4y luego calcular la integral resultante.

Sin embargo, en la practica lo mas comun es que no se
cuente con ninguna informacion con respecto a la
distribucién de los parametros 8y y; por ello en este trabajo
asumiremos distribuciones uniformes para obtener una
estimacion de P,. Debe destacarse que, si en algan contexto
especifico se conociera la distribucién de los parametros 8y
u1y esta fuera diferente a la supuesta; el esfuerzo necesario
para adecuar los resultados que se exponen a tales
circunstancias seria minimo, pues solo seria necesario
modificar la implementaciéon del calculo de P, con las
nuevas funciones de densidad de probabilidad utilizando
algiin método numérico para el calculo de la integral, si
fuera necesario.

Partiendo del hecho de que hemos supuesto que los
parametros B y u distribuyen uniformemente, no es
necesario utilizar método numérico alguno, pues la integral
resultante resulta muy facil de calcular. Veamos entonces
lo que sucede cuando S y u distribuyen de manera
uniforme.

La funcion de densidad de probabilidad para una variable t
que distribuye uniformemente en el intervalo [a, b|, es la
siguiente:

1
f®={b-a

0 en otro caso

sia<t<b (21)

Como sabemos que el dominio de valores posibles para 8y
L es el siguiente:

0<Bf<05 y O0<u<1
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entonces, bajo la hipétesis de uniformidad para By p

f(B) = =2 22)

05-0

1
= = (23)
9w =1—5=1

Sustituyendo estos valores en (20), tenemos:

P, = jZ*ld,Bd,u
RX

P =2 _f dpdy (24)
R

X

Y como jdﬂdﬂ es el area de la region R,, entonces:
R

P, =2 = Area(R,) (25)
Este resultado puede interpretarse como:

P = Area(Rx) (26)

* 0,5

que no es mas que el cociente entre el area de la region
favorable (region de valores (B, u) para los cuales x es
outlier) y el drea total (rectangulo que define el dominio de
los valores (8, 1) en el plano).

Optimizacion

El resultado que se acaba de obtener es la base tedrica a
partir de la cual se obtiene la probabilidad de que cada que
xeU sea un outlier. Como puede verse, su implementacion
computacional es trivial, una vez que se cuenta con la
region R, calculada por el algoritmo BM. Por tanto, teniendo
en cuenta que este algoritmo constituye el ntucleo de la
solucion del problema planteado; hemos mantenido el
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nombre y consideramos el nuevo resultado como una
version que generaliza atin mas el resultado alcanzado por
el algoritmo BM.

Al hacer las primeras validaciones del nuevo algoritmo
(BM/ probabilistico), nos dimos cuenta de que su
funcionamiento podria mejorarse estableciendo algun tipo
de heuristica de manera que el calculo de la probabilidad,
en funcion de la region R,, sea mas objetivo.

[lustremos esto con un ejemplo y el mismo permitira
introducir con mas claridad nuestra propuesta.

Ejemplo 6-4

Supongamos que el conjunto de datos que consideramos
como universo es el representando en la Tabla 6-3. En ella
se almacenan datos referidos a paises y cada elemento de
la misma tiene tres atributos categoricos:

- Pais
- Idioma oficial
- Region geogrdfica donde se encuentra el pais

Tabla 6-3 Conjunto de datos sobre paises

Pais Idioma oficial Region geografica

Angola Portugués Africa

Brasil Portugués América del Sur
Cabo Verde Portugués Africa
Timor del Este Portugués Africa
Guinea Ecuatorial Portugués Africa
Guinea Bissau Portugués Africa

Macau Portugués Asia

Mozambique Portugués Africa
Portugal Portugués Europa

Sao Tomé y Principe Portugués Africa
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De dicho conjunto de datos, supongamos que los paises
suramericanos son los que interesan en el analisis. Por
tanto, esto definira nuestro concepto. Consideraremos una
relacion de equivalencia asociada al atributo idioma oficial
(cada posible idioma define una clase de equivalencia
particular) y veremos que, al aplicar la misma sobre los
elementos del universo; la particion que genera posee solo
una clase de equivalencia a la que pertenecen todos los
elementos de la tabla. Esto es debido a que todos ellos
tienen como idioma oficial el portugués. Ademas, segin los
datos de la tabla, Brasil es el tinico pais que cumple el
concepto.

La region de valores beta-miu hallada para el elemento
Brasil es la que se ilustra en la Figura 6-17.

K

P_Brasil = 1/10

_0..05 0,5 B

Figura 6-17 Region de valores beta-miu asociada al pais Brasil

Si determinamos la probabilidad asociada a este elemento,
a partir de (26) la misma seria Ppnsi = 0,05/0,5 =1/10 =
0,1. Si analizamos este resultado, nos damos cuenta que
no expresa con exactitud la realidad en relacion a lo que
representa Brasil en dicho contexto de datos; pues es el
Unico pais suramericano cuyo idioma oficial es el portugués
y, por tal motivo, la légica indica que deberia ser uno de los
mas fuertes candidatos a ser outlier.
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Esto puede explicarse a partir del hecho de que tal
situacion puede provocarse al considerar margenes de error
de clasificaciéon relativamente altos (valores de S proximos a
0.5). Reflexionando en torno a este fendémeno,
consideramos que tales situaciones se pueden evitar
permitiendo que en el algoritmo se establezca una cota al
margen de error de clasificaciéon permitido. Sea ésta, t.
Dicha cota supone una forma de flexibilizar el maximo
valor establecido para el valor g, segin la interpretacion de
VPRSM: es decir, t no tiene necesariamente que ser 0,5. Tal
flexibilidad supone que, 0 < B8 <t con O <t < 0,5. Al
establecimiento de un valor especifico para ¢, le llamaremos
corte, pues nemotécnicamente expresa lo que en realidad
sucede, o sea: Reducir a partir de dicho valor el area de las
regiones —favorable y total— que intervienen en el calculo
de la probabilidad.

Lo que acabamos de describir se ilustra en la Figura 6-18,
donde se establecido un valor t=0,1 para la situacion
planteada en el Ejemplo 6-4.

o

b t=0.1
I
P_Brasil = 1/2

P

0,05 0.1 05
Figura 6-18 Aplicacién de un corte, a partir del valor t=0,1, al drea total de la regién beta-miu
En este caso, el corte implica reducir el area total, con lo

cual, aumenta el valor de la probabilidad. Esto hace que la
misma se corresponde mas objetivamente con lo que en
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realidad representa Brasil dentro del conjunto de datos: es
el Unico pais suramericano cuyo idioma oficial es el
portugués y por tanto debe ser uno de los mas fuertes
candidatos a ser outlier. En este caso, Pgasi = 0,05/0,1 =
5/10=0,5.

La problematica vista en el Ejemplo 6-4 puede generalizarse
a partir de las dos situaciones siguientes:

Situacion No. 1

Supongamos que tenemos un elemento x que es poco
contradictorio, pero lo es para todos los valores de S.

En tal caso, el establecimiento del corte hace que:

a) disminuya el area para la cual dicho elemento se
considera outlier.

b) reduce el area total tenida en cuenta en el calculo de
la probabilidad.

Por tanto, esto hace que el valor de la probabilidad
calculada se mantenga. La Figura 6-19 ilustra esta
situacion.

oA |

1

b i
: ..
d: . : 0,5
| Area que se
I desecha al hacer &l

corte (reduccion de
la cota para beta)

elemento x

Figura 6-19 Efectos del corte al ser aplicado a la regién que caracteriza a un elemento poco
contradictorio para muchos valores de 8
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Situacion No. 2

Supongamos que tenemos un elemento y, tal que el area
para la cual dicho elemento es outlier es igual —en
superficie— a la del elemento x al cual se hizo referencia en
la descripcion de la situacion anterior. Para el elemento y,
ocurre lo contrario de lo que ocurria para el elemento x, o
sea, Yy es muy excepcional pero para pocos valores de f
(hecho que es muy frecuente debido a la naturaleza de los
outliers). Entonces, si mantenemos un corte similar al
definido para la situacion anterior, el establecimiento del
mismo provocaria que el area total disminuyera; pero, como
se mantiene el area para la cual el elemento es outlier,
aumentara la probabilidad que se calcula para el elemento
Yy (o sea, una situacion similar a la descrita en el Ejemplo 6-
4). La Figura 6-20 ilustra esta situacion.

U :
1

b ; 0,5 6

elemento y

Figura 6-20 Efectos del corte al ser aplicado a la region que caracteriza a un elemento muy
contradictorio para pocos valores de 8

Para garantizar la equivalencia en la forma en que se
calcula la probabilidad, se establece el corte en todos los
casos; pero realmente, es verdaderamente util en la
situacion 2, pues en tal caso permite ajustar con mas
objetividad el calculo de la probabilidad en correspondencia
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con lo que ocurre en la vida real. No obstante, en los casos
como el descrito en la situacion 1, el establecimiento del
corte no implica un cambio significativo en el calculo de la
probabilidad y por tanto no puede decirse que tenga algin
efecto perjudicial.

La situaciones mostradas, tanto en la Figura 6-19 como en
la Figura 6-20, puede que sean la mas sencillas y evidentes
donde la problematica que pretendemos explicar se
cumpla. La esencia de este planteamiento viene dada por la
estructura que se ha asumido para el area de la regién de
excepcionalidad de los elementos x e y. En este caso, hemos
supuesto que la misma coincide con la de un solo
rectangulo. Esto se ha hecho de manera intencional para
no empanar la claridad del fenomeno que se desea explicar,
pero debe tenerse en cuenta que, en la vida real, la
estructura de dicha region puede ser mucho mas compleja
y estar constituida por mas de un rectangulo. No obstante,
la esencia del fenomeno es la misma. Considerando que
esto es algo que puede verse de forma bastante intuitiva, no
creemos que sea relevante una demostracion rigurosa de
ello para todos los posibles casos.

Veamos las modificaciones que provoca el establecimiento
del corte en el marco tedrico del problema que estamos
abordando.

Si suponemos que el parametro t es la cota superior para el
valor de B en lugar de 0,5 y se sustituye dicho valor en (22),
entonces la nueva formula para determinar la probabilidad
de que el elemento x sea outlier en el universo dado seria la
siguiente:

p. - Areat(R'X ) 27)

donde, R' ={puntos (5, u)tal que (B, u) e R, " <t}
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A continuacion se exponen los aspectos esenciales acerca
de la implementacion computacional del algoritmo.

Implementacion Computacional. Algoritmo
BM/Probabilistico

El algoritmo a partir del cual se resuelve el problema de
establecer la probabilidad que tiene cada elemento de un
universo de datos dado de ser outlier, al que hemos llamado
algoritmo BM/Probabilistico; presenta las siguientes
caracteristicas:

Los siguientes elementos constituyen las entradas del
mismo:

e El universo U (conjunto de datos).

e El concepto C.

e R={n,r,,..,r.}. Los criterios que distinguen a las
relaciones de equivalencia tenidas en cuenta en el
analisis.

e Elvalordet.

Debemos destacar que el parametro t es un parametro
opcional que el usuario especifica si desea o no. Si no lo
especifica, el algoritmo asume por defecto el valor t=0,2.
Esta decisién ha sido tomada de forma empirica a partir de
lo observado en las pruebas que progresivamente se fueron
haciendo para verificar la efectividad del algoritmo BM y
tomando en consideracion la estructura de las regiones que
el mismo proporcionaba.

Atendiendo a lo anterior, podemos considerar como un
problema abierto la determinacion automatica del valor de ¢t
adecuado, de manera tal que se garantice la mejorara de la
precision de los calculos.
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Con respecto a la salida del algoritmo BM/Probabilistico, ya
hemos comentado que la misma es una estimacion de la
probabilidad para cada elemento de U en cuanto a su
condicion de outlier en dicho universo.

Es importante resaltar que el peso teorico, en este caso,
recae fundamentalmente sobre el calculo de la regién de
excepcionalidad de cada elemento del universo, de lo cual se
encarga el algoritmo BM. Una vez que BM/Probabilistico
recibe como entrada dicha region, solo agrega a su
funcionalidad un método principal donde se hace el calculo
de la probabilidad en la forma expresada en (27). Una
descripcion en pseudo-codigo de dicho método, se ilustra a
continuacion:

(1) result = Result[e] // Salida del algoritnp BM para: U Universo,
/| C-Concepto, R-Relaciones de equival encia
(2) for ein U

(3) result = ptos (B,u) de la regié6n Result[e] tal que pB<t
(4) p[e] = (Area der) / t

Método 12 Método principal del algoritmo BM/Probabilistico

Analicemos a continuacion la complejidad temporal del
algoritmo. Esta se ve afectada por la complejidad temporal
de la Fase 1, donde se ejecuta el algoritmo BM, pues, como
hemos senalado, la salida que se obtiene tras la ejecucion
de este algoritmo, es precisamente la entrada del algoritmo
BM/Probabilistico que se ejecuta en la Fase 2. Es decir,
antes de ejecutar el algoritmo BM/Probabilistico es
imprescindible haber ejecutado el algoritmo BM.

Por tanto, para establecer la complejidad temporal del
algoritmo que nos ocupa, podemos estructurar el analisis
de la siguiente forma:
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Coste de la Fase 1:
Complejidad temporal del algoritmo BM: O(n? xm?2 x log(m))
Coste de la Fase 2:

(cardinalidad del conjunto de datos) x (cota para la cantidad
de rectangulos que pueden pertenecer a una region beta-
miu) = (n) x (n x m2) = O(n2 x m2)

Complejidad temporal TOTAL del algoritmo
BM/Probabilistico para el caso peor:

O( max ( Costo de la Fase 1, Costo de la Fase 2))

= O(n?2 x m2 x log(m))

Validacion de los resultados

Las pruebas realizadas, al igual que en el caso de los
algoritmos RSBM y VPRSM, tuvieron como objetivo
fundamental, validar aspectos relacionados con el tiempo
de ejecucion del algoritmo y la calidad de la deteccién del
mismo.

Prueba 6-1

Objetivo de la prueba: Validar tiempo de ejecucion del
algoritmo BM/ Probabilistico —comparando el mismo con el
algoritmo VPRSM— al trabajar con conjuntos de datos de
gran tamano y alta dimensionalidad.

Conjunto de datos utilizado: Conjunto de datos sintético

Descripcion del conjunto de datos: conjunto de datos
aleatorio generado automdticamente a partir del uso de
técnicas estadisticas.

Tipo del conjunto de datos: multivariado.

Tipo de los atributos: categdricos y continuos.
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Cantidad de filas: 500.000
Cantidad de atributos (columnas): 100
Dispositivo de calculo utilizado en la prueba

Procesador: Intel(R) Core(TM)2 Quad CPU Q6600 @ 2.40Ghz
2.39Ghz

Memoria: 3.25GB. Sistema Operativo: Windows 7 Ultimate
Descripcion de la prueba

Teniendo en cuenta que la forma en que se gener6 el
conjunto de datos sintético fue abordada de manera
explicita al describir la Prueba 5-2 del acapite Validacion
de los resultados del Capitulo 5, creemos que no resulta
necesario retomar nuevamente dicha explicacion. En tal
sentido, remitimos al lector al citado apartado del referido

capitulo.
Comparacidn de tiempos de ejecucion entre VPRSM y BMI Probabilistico.
Se mantuvieron constantes la cantidad de columnas del conjunto de datos =100 y el nimero de

relaciones de equivalencia tenidas en cuenta en el analisis =100. Se varid la cantidad de filas del
conjunto de datos

0:57:36

0:50:24

404013

04312 Ui 04152

0:36:00

0:28:48

543

02136 ~O7TEL

0:14:24

——VPRSM

--+---Probablistico

Tiempo ( horas : min : seg)

0:07:12

0:00:00 T T T 1
100 000 200000 300000 400000 500000
Cantidad de Filas

Figura 6-21 Comparacién de tiempos de ejecucion entre los algoritmos VPRSM y
BM /Probabilistico
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La Figura 6-21 muestra los resultados obtenidos —en
cuanto a tiempo de ejecucibon— tanto por el algoritmo
BM/Probabilistico como por el algoritmo VPRSM.

Interpretacion de los resultados

Las curvas muestran que ambos algoritmos se comportan
de manera similar —en cuanto a tiempo de ejecucion— y
que son computacionalmente eficientes al ejecutarse sobre
un conjunto de datos que puede considerarse de gran
tamarnio y alta dimensionalidad. Se aprecia la linealidad en
los tiempos de ejecucion alcanzados por los mismos para
dicho conjunto de datos.

Consideramos importante destacar que el resultado
alcanzado por BM/Probabilistico, al ser ejecutado sobre
este conjunto de datos, pone de manifiesto que, a pesar de
que el orden de complejidad temporal del mismo es
cuadrdtico para el caso peor, este puede llegar a alcanzar
un orden de complejidad temporal casi lineal (o sea similar
al del VPRSM) al ejecutarse sobre conjuntos de datos con las
caracteristicas antes mencionadas.

Prueba 6-2

Objetivo de la prueba: Validar calidad de la deteccion del
algoritmo BM/ Probabilistico

Conjunto de datos utilizado: Adult Data Set

Descripcion del conjunto de datos: Contiene datos extraidos
del Census Bureau Database of USA (CENSUS, 2009)

Fuente: UCI Machine Learning Repository. Center for
Machine Learning and Intelligent Systems. Universidad de
California, Irvine (UCI, 2009)

Tipo del conjunto de datos: multivariado.

Tipo de los atributos: categodricos y enteros.
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Cantidad de filas: 48.842
Cantidad de atributos (columnas): 14
Dispositivo de calculo utilizado en la prueba

INTEL Pentium 4, CPU 1.5 Ghz, 256 MB de RAM.
Plataforma: Windows XP SP3

Descripcion de la prueba

La descripcion de esta prueba es similar a la dada en la
Prueba 5-3 del acapite Validacion de los resultados del
Capitulo 5. En esta ocasion se mide calidad de la deteccion
del algoritmo BM/Probabilistico. Se utiliz6 el mismo
conjunto de datos, el mismo concepto y las mismas
relaciones de equivalencia que en la prueba antes
mencionada. En este caso se introdujeron en el conjunto de
datos 14 outliers que representaban ninos menores de 10
anios con valores inapropiados en los atributos que
intervenian en el analisis.

La Figura 6-22 muestra los resultados alcanzados. La
estrategia seguida en la realizacion de la prueba fue la
siguiente: para diferentes valores de k, se analizaron los k
elementos del conjunto de datos que el algoritmo detectd
con mayor probabilidad de ser outliers y se determing, de
ellos, cuantos pertenecian al conjunto de outliers que
fueron introducidos intencionalmente en el conjunto de
datos.

Los valores de k tenidos en consideracion fueron: 5, 10, 15,
20, 25, 30 y 35. Se escogieron, ademas, dos valores
representativos para el corte, t = 0,2 y 0,4, con el objetivo
de mostrar una comparacion de los resultados alcanzados
para dos cortes diferentes.
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Lagrafica expresa de los 14 outliers insertados en el conjunto de datos, cliantos de ellos son detectados entre los k
elementos con mayor probabilidad de ser outliers determinados por el algoritmo BM/Probabilistico, para dos cortes diferentes

=]

Cantidad de outliers detectados

——1=02

ra
"
R

—eme =)

5 10 15 i 25 0 5

Figura 6-22 Resultados de la Prueba 6-2 realizada al algoritmo BM/Probabilistico

Interpretacion de los resultados

Los resultados alcanzados demuestran la efectividad del
algoritmo en relacion al estimado probabilistico que calcula
para los elementos del conjunto de datos. En tal sentido,
debe senalarse que entre los elementos de mayor
probabilidad, para cualquier valor de k tenido en cuenta,
siempre se encontraron los outliers que fueron introducidos
en el conjunto de datos.

A modo de ejemplo, se comentan algunos casos que pueden
ser representativos:

e Para un corte establecido por t=0,2:

- Al ser analizados los S5 elementos con mayor
probabilidad, entre ellos aparecen los 3 mas
contradictorios que se introdujeron en el conjunto de
datos.
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- Al ser analizados los 20 primeros, entre ellos se
encontraban 13 de los 14 introducidos.

- Al aumentar la muestra a los 35 primeros, en este
grupo se detectaron todos los introducidos.

e Para un corte establecido por t=0.4:

- Al ser analizados los 5 elementos con mayor
probabilidad, entre ellos aparecen 2 de los mas
contradictorios que se introdujeron en el conjunto de
datos.

- Al analizar los 20 primeros, ya en este grupo se
detectaron todos los outliers introducidos.

Otro hecho a destacar es el siguiente: al analizar los
elementos que fueron detectados entre los de mayor
probabilidad y que no eran exactamente alguno de los 14
introducidos, pudo observarse que el alto valor de su
probabilidad se debia a que eran contradictorios con
respecto a la informacion brindada en el conjunto de datos,
pero el analisis permitio comprobar que semanticamente no
eran outliers. No obstante, cabe senalar que los elementos
con estas caracteristicas eran s6lo unos pocos.

Puede verse que los resultados para ambos valores de f,
son bastante similares. Sin embargo, si no se tiene un
amplio dominio del conocimiento brindado por el conjunto
de datos, se recomienda utilizar el corte haciendo t = 0,2
pues empiricamente se ha podido comprobar que es un
valor que permite un grado aceptable de desclasificacion.
Con esto se evita el riesgo de que, al permitir una
desclasificaciéon muy alta; los elementos poco contradictorios
para muchos valores de f, se clasifiquen de outliers.
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Prueba 6-3

Objetivo de la prueba: Validar calidad de la detecciéon del
algoritmo BM/ Probabilistico

Conjunto de datos utilizado: Arrhythmia Data Set

Descripcion del conjunto de datos: Datos de pacientes con
problemas cardiovasculares

Fuente: UCI Machine Learning Data Repository
Tipo del conjunto de datos: multivariado

Tipo de los atributos: reales, enteros y categéricos.
Cantidad de filas: 452

Cantidad de atributos (columnas): 279
Dispositivo de calculo utilizado en la prueba

INTEL(R) Core(TM) 2 Duo, CPU T5450 @ 1.66 Ghz (2 CPUs),
2046 MB de RAM. Plataforma: Windows Vista

Sobre este conjunto de datos se hicieron dos pruebas
diferentes, por tanto, la descripcion de cada una de ellas se
identificara de manera diferente también.

Descripcion de la Prueba 6-3.1

La descripcion de esta prueba es similar a la dada en la
Prueba 5-4.1 del acapite Validacion de los resultados del
Capitulo 5. En esta ocasion se mide calidad de la deteccion
del algoritmo BM/Probabilistico. Se utilizé el mismo
conjunto de datos, el mismo concepto y las mismas
relaciones de equivalencia que en la prueba antes
mencionada.

Vale recordar que las personas que clasificaban dentro del
concepto se consideraban de bajo peso. Teniendo en cuenta
los valores habituales de los atributos implicados en las
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relaciones de equivalencia descritas para dichas personas,
se introdujeron, intencionalmente, en el conjunto de datos
12 outliers que representaban personas de bajo peso con
valores contradictorios para varios de dichos atributos.

La Figura 6-23 muestra los resultados alcanzados en esta
ocasion. La estrategia seguida en la realizacion de la
prueba fue la misma que la seguida en la Prueba 6-2, es
decir, se consideraron diferentes valores de k, se analizaron
los k elementos del conjunto de datos que el algoritmo
detectd6 con mayor probabilidad de ser outliers y se
determind, de ellos, cuantos pertenecian al conjunto de
outliers que fueron introducidos en el conjunto de datos.
Los valores de k tenidos en consideracion, en esta ocasion,
fueron: 5, 10, 15 y 20. En este caso, se asumio el corte por
defecto, o sea, t= 0,2.
Tabla que muestra de los k elementos que resultan
mas probables tras la ejecucion del algoritmo

BM/Probabilistico cuantos de ellos eran outliers
introducidos. Se utiliz6 el corte por defecto: t = 0,2
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Figura 6-23 Resultados de la Prueba 6-3.1 realizada al algoritmo BM/Probabilistico

La Tabla 6-4 muestra el valor de la probabilidad
determinado por el algoritmo para los outliers que fueron
introducidos en el conjunto de datos. Se resaltan los
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elementos mas contradictorios y se observa que son los de
mayor probabilidad.

Tabla 6-4 Probabilidad para los outliers introducidos. Prueba 6-3.1: Arrhythmia DS

weight heart rate number of height probabilidad

Id intrinsic

(Kg) deflections (cm) de ser outlier
1 15 60 17 180 0.61884
2 31 93 68 178 0.7557252
3 39 50 82 130 0.6151009
4 10 53 16 188 0.61884
5 19 45 90 190 0.8779342
6 20 48 86 183 0.8779342
7 25 50 71 180 0.8779342
8 29 55 75 179 0.8779342
9 33 90 60 176 0.7557252
10 40 61 20 186 0.61884
11 26 50 99 180 0.8779342
12 38 92 100 178 0.7557252

Interpretacion de los resultados

A continuacion se comentan los resultados alcanzados para
cada uno de los valores de k tenidos en consideracion:

k=5

Los 5 elementos con mayor probabilidad de ser outliers,
resultaron ser los S5 elementos mas contradictorios
introducidos en el conjunto de datos. Lo eran por todos los
atributos tenidos en cuenta en el analisis.

k=10

Los 10 con mayor probabilidad eran outliers introducidos
en el conjunto de datos.

k=15, 20
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Entre los 15 con mayor probabilidad, ya estaban los 12 que
fueron introducidos en el conjunto de datos.

Esta prueba es un caso concreto de aplicacion del
algoritmo a problemas médicos del mundo real.

Descripcion de la Prueba 6-3.2

La descripcion de esta prueba es similar a la dada en la
Prueba 5-4.2 del acapite Validacion de los resultados del
Capitulo 5. En esta ocasion se mide calidad de la deteccion
del algoritmo BM/Probabilistico. Se utiliz6 el mismo
conjunto de datos, el mismo concepto y las mismas
relaciones de equivalencia que en la prueba antes
mencionada. Debe recordarse que en esta ocasion se
insertaron intencionalmente 15 outliers en el conjunto de
datos bajo los mismos criterios descritos en la Prueba 5-4.2.

La estrategia seguida para la realizacion de la prueba fue
similar a la descrita en la Prueba 6-3.1. La Figura 6-24
muestra los resultados alcanzados en esta ocasion.

Tabla que muestra de los k elementos que resultan mas
probables tras la ejecucién del algoritmo
BM/Probabilistico, cuantos de ellos eran outliers
introducidos en el conjunto de datos

1)
S 16 -
Swuild - 15 15
©
£812 -
£810 - 10
» B

o
égs'
26 A

=}
310
ST 2 -
§ 0

5 10 15 20

k mas probables

Figura 6-24 Resultados de la Prueba 6-3.2 realizada al algoritmo BM/Probabilistico
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La Tabla 6-5 muestra el valor de la probabilidad
determinado por el algoritmo para los outliers que fueron
introducidos en el conjunto de datos. Se resaltan los
elementos mas contradictorios y se observa que son los de
mayor probabilidad.

Tabla 6-5 Probabilidad para los outliers introducidos. Prueba 6-3.2: Arrhythmia DS

o-T T vector number of probabilidad
1d interval interval angle of intrinsic de ser outlier
1 240 300 -50 95 0.8299794
2 271 297 -10 77 0.8299794
3 280 299 -23 82 0.8299794
4 235 360 -34 90 0.8299794
5 330 320 -5 91 0.8299794
6 240 310 5 37 0.4635234
7 286 298 22 60 0.4635234
8 435 296 -80 25 0.7497731
9 455 135 -49 85 0.7266043
10 338 200 -46 91 0.5918933
11 390 201 -100 28 0.3467498
12 400 240 -90 15 0.3467498
13 450 280 50 10 0.4447436
14 480 291 33 30 0.4447436
15 500 233 88 12 0.4447436

Interpretacion de los resultados

A continuacion se comentan los resultados alcanzados para
cada uno de los valores de k tenidos en consideracion:

k=5

Los 5 elementos con mayor probabilidad de ser outliers,
resultaron ser los 5 elementos mas contradictorios
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introducidos en el conjunto de datos. Lo eran por todos los
atributos tenidos en cuenta en el analisis.

k=10

Los 10 con mayor probabilidad, resultaron ser 10 outliers
introducidos en el conjunto de datos. Los S mas
contradictorios y otros 5 que lo eran por dos relaciones de
equivalencia

k=15, 20

Los 15 con mayor probabilidad, coincidian con los 15
outliers que fueron introducidos en el conjunto de datos.



Capitulo 7

Comparacion de
Métodos

En los capitulos 4, 5 y 6 se han expuesto paulatinamente
los principales resultados de la investigacion, junto con su
validacion formal a partir de los algoritmos particulares que
se disenaron para comprobar la viabilidad computacional
de cada uno de los métodos propuestos. En especial, la
validacion realizada en el capitulo 6 demuestra la viabilidad
de la solucion propuesta, asi como la idoneidad de la
hipotesis de partida. En este capitulo se contextualiza
dicha propuesta mediante su comparaciéon con otros
métodos existentes.

De acuerdo con lo expuesto, el resto del capitulo se
estructura de la siguiente forma: seguidamente se exponen
algunas consideraciones generales sobre las comparaciones
entre métodos de deteccion de outliers; posteriormente se
establece una comparacion entre los distintos algoritmos
propuestos en esta investigacion como paso previo a una
comparacion de los mismos con algunos métodos
representativos de deteccion de outliers. En cada caso, los

245
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aspectos esenciales que han sido expuestos se resumen en
cuadros comparativos.

Consideraciones Generales

Entre los aspectos esenciales en los que se basan las
comparaciones de métodos de deteccion de outliers pueden
senalarse los siguientes (Otey et al., 2005c¢):

e Parametros que recibe el método.

e Tipo de los valores que pueden tomar los atributos
asociados a los elementos del conjunto de datos.

e En qué medida el tamano o la dimensionalidad del
conjunto de datos puede afectar a la efectividad del
meétodo.

e Calidad de la deteccion.

e Complejidad espacial y temporal de los algoritmos que
validan la viabilidad computacional del método.

e Naturaleza y estructura de los datos sobre los cuales se
aplican dichos algoritmos.

A partir de la informacion recopilada en el estudio del
estado del arte, pudo comprobarse que la cantidad de
técnicas (bases teoricas) que sirven de soporte a los
meétodos de deteccion de outliers es considerablemente
grande. Por tanto, resulta impracticable una comparacion
general de dichos métodos (Ben-Gal, 2005). Una buena
parte de ellos se basan en un conjunto disjunto de aspectos
y se aplican a tipos de datos diferentes dentro de entornos
diferentes. En otros casos, los nuevos métodos insertan en
sus propuestas otras técnicas ya conocidas (Ren et al,
2004) que constituyen, en si mismos métodos de deteccion
de outliers especificos. Como ejemplo de tales técnicas,
pueden senalarse las de clustering y las basadas en
distancias. En tal caso, pueden citarse varios enfoques
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basados en densidades (Reif et al., 2008), (Tao & Pi, 2009)
que incorporan al mecanismo de deteccion de outliers
criterios de distancia y técnicas de clustering.

En la bibliografia revisada en el estudio del estado del arte
s6lo se encontraron comparaciones parciales de métodos
(Penny & Jolliffe, 2001), (Simon et al., 2002), (Shekhar et
al., 2003), (Hodge & Austin, 2004), (Otey et al., 2005c), en
los que se comparan grupos pequenos de técnicas o
métodos atendiendo a varios de los aspectos antes
mencionados.

Algoritmos de Deteccion de Outliers basados
en la Teoria de Rough Sets

La base teodrica de los métodos propuestos en este trabajo
es la Teoria de RS. Por tanto, el primer aspecto que los
distingue del resto de los métodos recogidos en la literatura
es, precisamente, su base tedrica. No existen antecedentes
de otros con un planteamiento similar. No caen dentro de
ninguna de las categorias que la bibliografia recoge para
clasificar los métodos de deteccion segun el principio en el
cual se basan. Es el primer resultado practico de la
aplicacion de la Teoria de RS al problema de la deteccion de
outliers. Esto los hace originales en cuanto a su concepcion.

Los métodos expuestos tienen solidez y simplicidad en su
base matematica. La misma queda establecida por la teoria
de las relaciones de equivalencia que es la esencia de la
Teoria de RS. La aplicacion de estos métodos resulta
especialmente adecuada en contextos donde sea necesario
resolver problemas de clasificacion.

Los métodos propuestos son aplicables a datos en forma
tabular y sus atributos deben ser monovaluados. Si los
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atributos no cumplen esta condicion, entrarian en
contradiccion con la esencia del método, pues no existiria
la posibilidad de establecer, a partir de ellos, relaciones de
equivalencia. Esto delimita el ambito de aplicacion del
problema.

A partir de la concepcion de cada uno de los métodos
propuestos, se han concebido cuatro algoritmos
fundamentales que validan la viabilidad computacional de
los mismos. Vale aclarar que, en dos de ellos —BM y
BM/Probabilistico—, uno necesita de la salida del otro para
garantizar su ejecucion. No obstante, cada uno,
individualmente, juega un papel importante en la solucion
de problemas concretos.

Cada algoritmo tiene sus particularidades en funcion del
marco tedrico sobre el cual se disené. Por tanto,
consideramos necesario establecer una comparacion entre
ellos antes de compararlos con otros enfoques existentes.

Algoritmo RSBM

El algoritmo RSBM es el algoritmo basado en el modelo
basico de RS. Sus principales ventajas y limitaciones se
sintetizan en los siguientes apartados.

Principales Ventajas

e Valida la viabilidad computacional del meétodo de
deteccion de outliers basado en el modelo basico de RS.

e El algoritmo es computacionalmente factible para
conjuntos de datos grandes y de alta dimensionalidad.

e Es un algoritmo facil de usar para resolver el problema
de la deteccion de outliers haciendo uso de la Teoria de
RS. Por tanto, se podria usar como primera
aproximacion a una solucion de dicho problema donde
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se requiere poco esfuerzo para alcanzar la misma,;
debido a la simplicidad del método y a la complejidad
temporal del algoritmo: O(n x m?2), donde: nes |U|y mes
| R |, para el caso peor.

Con respecto a este orden de complejidad temporal se
debe puntualizar que, teniendo en cuenta que el
numero de relaciones de equivalencia que intervienen en
el analisis, en la inmensa mayoria de los casos, no es
muy grande en relacion al namero de filas de la tabla;
puede decirse que la dependencia cuadratica del tiempo
de ejecucion con respecto a la cantidad de relaciones de
equivalencia tenidas en cuenta en el analisis, no afecta
en gran medida al tiempo de ejecucion del algoritmo.
Esta dependencia cuadratica es casi lineal para valores
pequenos de m (m < 40) que son los usuales.

Su complejidad espacial es O(n x m)

Principales Limitaciones

Determinista en lo referido a clasificacién. La concepcion
del método en el cual se basa el algoritmo se
fundamenta en el modelo basico de RS, del cual se
critica su incapacidad para modelar informacion
incierta. La clasificacion con un grado controlado de
incertidumbre o un posible error de clasificacion, esta
fuera del alcance de este modelo. Sin embargo, como se
ha senalado; en la practica, poder admitir algin nivel de
incertidumbre en el proceso de clasificaciéon puede llevar
a una comprension mas profunda y a una mejor
utilizacion de las propiedades de los datos analizados.
La definicion estandar de inclusion de conjuntos tenida
en cuenta en el modelo basico es demasiado rigurosa
para modelar una inclusién de conjuntos casi completa.
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e Se requiere del establecimiento del umbral x, por parte
del usuario, para la ejecucion del algoritmo.

Algoritmo VPRSM

El algoritmo VPRSM se basa en el modelo de RS de
Precision Variable. Sus principales ventajas y limitaciones
se sintetizan en los siguientes apartados.

Principales Ventajas

e Valida la viabilidad computacional del meétodo de
deteccion de outliers basado en VPRSM.

e El algoritmo subsana el caracter determinista de RSBM
mediante la relajacion del concepto estandar de inclusion
de conjuntos, usando ciertos umbrales definidos por el
usuario.

e EIl algoritmo es computacionalmente eficiente, i.e.
mantiene la complejidad espacial y temporal del
algoritmo RSBM, al tiempo que permite ampliar la
aplicacion del método original a contextos en los que sea
necesaria una clasificacion con un cierto grado de
incertidumbre.

Principales Limitaciones

e El wusuario debe definir, ademas del wumbral de
excepcionalidad, el error de clasificacién permitido. Una
seleccion no adecuada de este error puede conllevar a
resultados no satisfactorios, por tanto, es necesario
tener conocimiento sobre aspectos especificos del
conjunto de datos a partir de los cuales se haga una
seleccion adecuada del mismo.



Capitulo 7. Comparacion de Métodos 251

Consideraciones comunes para RSBMy VPRSM

En ambos algoritmos —RSBM y VPRSM— se senala como
limitacion el hecho de que en ellos se requiere del
establecimiento de los umbrales que intervienen en la
ejecucion de los mismos: umbral de excepcionalidad en
RSBM y en VPRSM, ademas, se debe proporcionar el error
de clasificacion admitido. Esta situacion conduce a la
siguiente reflexion: aunque en el analisis teorico de la
complejidad temporal de ambos algoritmos se determina
que la misma es casi lineal con respecto a la cardinalidad
del universo; no se puede decir lo mismo del proceso global
de deteccion de outliers a partir de los mismos. Tal proceso
requiere, para cada caso, de un analisis del contexto, previo
y posterior a la ejecucion de los algoritmos. En el analisis
previo, se establecen las condiciones bajo las cuales se
desea ejecutar el algoritmo, mientras que en el analisis
posterior, se analiza el conjunto de outliers detectado vy,
dependiendo del resultado de dicho analisis; puede que sea
necesario establecer nuevas condiciones bajo las cuales se
pueda obtener un nuevo conjunto de outliers que se adecte
con mas objetividad a los intereses del analisis. Este
proceso es necesario repetirlo, cada vez que se ejecuten los
algoritmos para valores concretos de los umbrales antes
mencionados y esto atenta, por tanto, contra el tiempo de
ejecucion total requerido por el proceso de deteccion.

A partir de lo anteriormente dicho, se puede concluir que el
uso de los dos algoritmos resulta especialmente factible
cuando el proceso que se acaba de describir se repite pocas
veces como consecuencia de una buena eleccion de los
umbrales.
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Algoritmo BM

El algoritmo BM es el responsable de establecer la region de
valores de los umbrales fy u en la cual cada elemento del
universo es outlier. Sus principales ventajas y limitaciones
se detallan a continuacion.

Principales Ventajas

e Valida la viabilidad computacional del método a partir
del cual se obtiene la regiéon de excepcionalidad para
cada elemento del universo.

e Mantiene el caracter no determinista del algoritmo
VPRSM.

e La funcionalidad de este algoritmo es mas general que la
de RSBM y VPRSM. La concepcion de como abordar el
problema de la deteccion de outliers es diferente a la de
los algoritmos anteriores:

e Al obtenerse para cada elemento del universo la region
de valores de los umbrales en la cual dicho elemento es
outlier —segin VPRSM—, tenemos la posibilidad de
hacer un recorrido por todos los elementos del mismo
buscando si pares particulares de valores (B, u)
pertenecen a su region de excepcionalidad. Por tanto, el
resultado que se obtiene ejecutando este algoritmo,
contiene cualquier resultado particular que pudiese
obtenerse a partir de la ejecucion de los algoritmos
anteriores. Esto constituye su principal ventaja.

e La region obtenida tras la ejecucion de este algoritmo
permite establecer una aproximacion estocastica a la
solucion del problema de determinar la probabilidad de
cada elemento del universo de ser outlier dentro del
mismo.
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e Su uso resulta especialmente factible cuando se
necesita obtener un resultado acerca de la condicion de
outlier de los elementos del conjunto de datos para un
conjunto determinado de valores de los umbrales, lo
cual resulta imposible realizar a partir de las versiones
anteriores del algoritmo.

Principal Limitacion
e Las principales limitaciones de este algoritmo son su

complejidad temporal: O(n? x m2 x logm)) y su
complejidad espacial: O(n? x m?) para el caso peor.

El costo, en cuanto a tiempo y espacio, de este algoritmo
es mayor que el de las anteriores propuestas. Esto no es
para sorprenderse, ya que es mas general que sus
versiones anteriores. Independientemente del orden de
complejidad temporal senalado para el caso peor, el
algoritmo puede llegar a alcanzar un orden de
complejidad temporal similar al de los algoritmos RSBM
y VPRSM: Casi lineal con respecto a la cardinalidad del
conjunto de datos, para el caso mejor: QMn x m2 x c),
donde c: costo de aplicar un clasificador a un elemento
del universo.

Algoritmo BM/Probabilistico

El algoritmo BM/ Probabilistico proporciona la probabilidad
de cada elemento del universo de ser outlier: Sus
principales ventajas y limitaciones se analizan a
continuacion.

Principales Ventajas

e El resultado que se obtiene tras su ejecucion es mas
general también que el que se obtiene tras la ejecucion
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de RSBM y VPRSM. La concepcion de como abordar el
problema de la deteccion de outliers, al igual que en BM,
es diferente a la de dichos algoritmos y a la de la
mayoria de los algoritmos de deteccion de outliers
existentes:

El principio basico de funcionamiento que caracteriza a
el algoritmo BM/ Probabilistico es original con relacion al
del resto de los métodos de deteccion de outliers
existentes. En todos ellos, independientemente de la
técnica en la que estén basados y con mejores o peores
costes computacionales, se establecen unas condiciones
particulares, segun el contexto en el que seran aplicados
los algoritmos bajo las cuales son capaces de
proporcionar un conjunto de outliers dentro de un
universo o conjunto de datos dado. No obstante, aunque
en nuestro caso y en todas las variantes de los
algoritmos disenados se mantiene la necesidad de
establecer como condiciones particulares el concepto y
las relaciones de equivalencia, el resultado que se
obtiene tras la ejecucion del BM/Probabilistico ya no es
un conjunto de outliers. Es un resultado mas general
que permite, de forma no supervisada —no es necesario
que el usuario establezca el valor de los umbrales—,
determinar la probabilidad de cada elemento del
universo de ser outlier en dicho universo.

El algoritmo valida la viabilidad computacional del
método a partir del cual se determina el resultado que
se acaba de expresar.

Principal Desventaja

La principales limitaciones de este algoritmo, al igual
que BM, son su complejidad temporal: O(n2 x m2 x log(m))
para el caso peor y su complejidad espacial: O(n? x m2)
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para el caso peor. No obstante, son validas también las
consideraciones que fueron hechas para BM con
respecto al orden de complejidad temporal para el caso
mejor.

Resumen

En la Tabla 7-1 se muestra un cuadro comparativo donde se
resumen, de manera abreviada, las principales ventajas y
desventajas de los algoritmos RSBM, VPRSM, BM y
BM/Probabilistico.

Tabla 7-1 Cuadro comparativo, atendiendo a VENTAJAS y DESVENTAJAS, de los algoritmos

RSBM

RSBM, VPRSM, BM 'y BM/Probabilistico

Ventajas

Valida la viabilidad computacional del
método de detecciébn basado en
RSBM

Complejidad temporal y espacial lineal
con respecto a la cardinalidad del
conjunto de datos

Valida la viabilidad computacional del
método de detecciébn basado en
VPRSM

Complejidad temporal y espacial lineal
con respecto a la cardinalidad del
conjunto de datos

NO DETERMINISTA en lo que
respecta a la clasificacion

Desventajas

DETERMINISTA en lo que
respecta a la clasificacion

Necesidad de establecer,
por parte del usuario, el
umbral de excepcionalidad

El usuario debe definir,
ademas del umbral de
excepcionalidad, el error de
clasificacion permitido

Una seleccion no adecuada
de este error puede
conllevar a resultados no
satisfactorios. Por tanto, es
necesario tener suficiente
conocimiento de aspectos
especificos del conjunto de
datos a partir del cual se
pueda hacer una seleccion
adecuada del mismo
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Tabla 7-1 (continuacion)

Ventajas Desventajas

. Valida la viabilidad computacional del e Complejidad temporal:
método a partir del cual se obtiene la
region de excepcionalidad para cada
elemento del universo casoipeor

o(n? x m? x log(m)) para el

o La condicién de outlier se establece a ®  Complejidad espacial:
partir de VPRSM, por tanto mantiene

™~ O(n? x m?) para el caso
el no determinismo de este modelo

peor

. A partir del resultado que se obtiene
tras la ejecucion de este algoritmo, se
puede determinar cualquier resultado
particular que pudiese obtenerse a
partir de la ejecucion de los
algoritmos RSBM y VPRSM

. La regi6n obtenida tras la ejecucion
de este algoritmo permite establecer
una aproximacion estocastica a la
solucién del problema de determinar
la probabilidad de que un elemento
dado es outlier dentro de un
determinado conjunto de datos

. Su uso resulta especialmente factible
cuando se necesita obtener un
resultado a cerca de la condicion de
outlier de los elementos del conjunto
de datos para un conjunto
determinado de valores de los
umbrales

. Valida la viabilidad computacional del e Complejidad temporal:
método a partir del cual se obtiene la
probabilidad para cada elemento del
universo de ser outlier dentro del
mismo

o(n® X m? X log(m)) para el
caso peor

. Complejidad espacial:

. La condicién de outlier se establece a
partir de VPRSM, por tanto mantiene
el no determinismo de este modelo

o(n? x m? ) para el caso
peor

. El resultado que se obtiene tras su
ejecucion es mas general que el que
se obtiene tras la ejecucion de RSBM
y VPRSM. La concepcién de coémo
abordar el problema de la detecciéon
de outliers es diferente a la de dichos
algoritmos y a la de la mayoria de los
algoritmos de deteccion de outliers
existentes: enfoque original
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Comparacion con otros Métodos de Deteccién
de Outliers

Métodos Estadisticos

Entre los aspectos fundamentales que se le critican a los
modelos estadisticos y que limitan su aplicacion en los
contextos de KDD-DM se sefialan los siguientes:

Estos métodos son apropiados, generalmente, para el
procesamiento de conjuntos de datos con valores reales
continuos o, al menos, datos cualitativos con valores
ordinales. Contrasta con ello el hecho de que en la
actualidad se necesita, cada vez mas, procesar datos
expresados de manera categérica (no ordinales) y por
tanto, dichos métodos no son aplicables, de forma
directa, a este tipo de datos. En algunos casos, para
lograr su aplicacion, se hace necesario realizar
complejas transformaciones de los datos que empeoran
la complejidad temporal de los algoritmos (Walfish,
2000). Esta es una de las desventajas que se senala,
especialmente, a los métodos basados en distribuciones
(Han & Kamber, 2000). Ellos, por lo general, estan
orientados a conjuntos de datos donde los atributos
tienen valores reales (continuos).

Los enfoques basados en distribuciones, ademas,
suponen la necesidad de conocer a priori la distribucién
de los datos como algo necesario para poder ejecutar el
meétodo. Sin embargo, en la mayoria de los problemas
del mundo real, la distribuciéon de los valores de los
atributos se desconoce. Para adaptar las observaciones
a una distribucién estandar, y seleccionar el test
adecuado; se requieren esfuerzos computacionales no
triviales cuando se trabaja con un conjunto de datos de
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gran tamano (Hodge & Austin, 2004). Los métodos
paramétricos, por ejemplo, asumen que los datos deben
seguir una distribucion paramétrica. Como caso tipico,
una distribucion univariada. En tales casos, los métodos
no funcionan correctamente en contextos multivariados
(Otey et al., 2005c).

e El problema de la alta dimensionalidad de muchos de
los conjuntos de datos de hoy en dia es otro de los
factores que implica que determinados métodos de
deteccion de outliers no funcionen correctamente
(Aggarwal, 2007).

Ninguno de los aspectos antes mencionados constituye una
limitaciéon para la aplicacion de los algoritmos (RSBM,
VPRSM, BM y BM/ Probabilistico) basados en la Teoria de
RS.

Los cuatro algoritmos mencionados pueden ser aplicados
sobre conjuntos de datos donde en los valores de sus
atributos se mezclen datos continuos y datos discretos
(categoricos). Resulta interesante destacar que a partir de la
base matematica que caracteriza a la Teoria de RS —la
teoria de las relaciones de equivalencia— puede
comprobarse que éstas constituyen un mecanismo natural
a partir del cual se pueden discretizar datos continuos. El
siguiente ejemplo ilustra lo antes expuesto: En las primeras
validaciones que se hicieron del algoritmo RSBM, se trabajo
sobre un conjunto de datos que contenia informacion de
pacientes con problemas cardiovasculares. Los datos sobre
ellos se representaban por los atributos: edad, peso, talla,
cintura, tension sistélica-TAS y tension diastélica-TAD.
Algunas de las relaciones de equivalencia definidas
sirvieron para discretizar los valores continuos de algunos
atributos, como por ejemplo, el peso. En tal caso, una de
ellas se defini6 de la siguiente forma:
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El elemento x pertenece a la clase de equivalencia k < k-0,5
< x[PESO] < k + 0,5.

Segun esta relacion, por ejemplo, a la clase de equivalencia
44 de la particion, perteneceran los pacientes cuyo peso
esté entre 43,5 < x[PESOJ < 44,5

Métodos basados en Distancias

Como ya se ha senalado, entre las aproximaciones no
paramétricas mas representativas estan los métodos de
deteccion de outliers basados en distancias. En (Otey et al.,
2005c) se senala como una limitacion de los mismos, el
hecho de que una buena parte de ellos tiene complejidad
temporal cuadratica para el caso peor, lo cual resulta una
limitaciéon cuando se trabaja con conjuntos de datos muy
grandes o dinamicos. Los algoritmos RSBM y VPRSM puede
decirse que resuelven los problemas asociados al orden
cuadratico de la mayoria de los métodos basados en
distancias pues su complejidad temporal es casi lineal —
con respecto a la cardinalidad del universo— para el caso
peor. Esa misma complejidad temporal la presenta BM y
BM/ Probabilistico para el caso mejor, aunque ya sabemos
que la concepcion de estos algoritmos no se corresponde
con la tradicional.

No obstante, existen variantes optimizadas de métodos de
deteccion de outliers basados en distancias que alcanzan
complejidad temporal lineal con respecto a la cardinalidad
del conjunto de datos, pero exponencial con respecto a la
cantidad de atributos asociados a cada dato. Este hecho
limita la aplicacion de dichas variantes solo a contextos
donde la cantidad de atributos es pequena.

Es obvio que la necesidad de definir funciones o criterios de
distancia adecuados es algo que -caracteriza a estos
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meétodos (Angiulli et al.,, 2006), (Angiulli et al., 2007), sin
embargo, este aspecto es otra de las desventajas que se le
sefala a los mismos. A continuacion se dan algunos
ejemplos de las dificultades que se pueden presentar ante
esta necesidad:

e Cuando en los calculos de la funcion de distancia
intervienen dos atributos donde los posibles valores de
uno varian mucho mas que los del otro, entonces
aplicar un criterio de distancia donde estén implicados,
a la vez, el valor de ambos, puede conllevar a que los
calculos no sean representativos (Prayote, 2007). Un
modo de proceder podria ser, en estos casos, dividir
cada atributo por su desviacién estandar para obtener
atributos estandarizados y luego aplicar la funcion
estandar de distancia euclidiana. Esto implica tener que
hacer calculos adicionales. No obstante, existen
situaciones donde no es razonable el uso de una
distancia métrica.

e El problema de la alta dimensionalidad de los actuales
conjuntos de datos es otro de los factores que puede
traer dificultades a la hora de aplicar métodos de
deteccion basados en criterios de distancia. Aumentar la
dimension del conjunto de datos puede afectar la
aplicacion de un determinado método. Por ejemplo, el
concepto de distancia en un espacio de dimension k, no
es el mismo que en un espacio de dimension k+1.

e En general, investigaciones recientes (Angiulli et al,
2007) han demostrado que el concepto de proximidad en
un conjunto de datos de gran dimensionalidad puede no
ser cualitativamente significativo. Por tal motivo, los
enfoques basados en distancias no se consideran
apropiados para la deteccion de outliers en conjuntos de
datos con tales caracteristicas.
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Con respecto a estas consideraciones, podemos decir que
ninguno de los algoritmos propuestos trabaja con criterios
de distancia. Sin embargo, en el estudio del estado del arte
realizado, pudo comprobarse que una buena parte de los
métodos de deteccion existentes en la actualidad
incorporan de alguna forma a sus analisis el uso de alguna
técnica de distancia. De igual forma, para los algoritmos de
deteccion basados en RS, el tamano y la dimensionalidad
del conjunto de datos no representan obstaculos para que
puedan ejecutarse eficazmente.

Enfoques basados en Densidades

Una buena parte de las definiciones de distancia
consideradas en los métodos de deteccion que se basan en
esta técnica, solo capturan la esencia de un cierto tipo de
outliers; que podria denominarse global, pues es el
resultado de analizar el conjunto de datos como un todo,
sin tener en cuenta caracteristicas propias de algunas de
sus areas. Sin embargo, ante algunos problemas de la vida
real con una estructura mas compleja; el concepto de
outliers se concreta aun mas. Se trata de ciertos objetos
que con respecto a la densidad de datos que existe en su
vecindad local parecen seguir un patron diferente. Esta es
la esencia de la concepcion de los métodos de deteccion
basados en densidades. No obstante, estos métodos suelen
incorporar también al analisis el uso de técnicas de
clustering y criterios de distancia. Por lo general los
métodos que siguen este enfoque asignan un factor de ruido
a cada objeto y mientras mas ruidoso sea un objeto, mayor
es la probabilidad de que sea un outlier. Cada enfoque que
sigue este paradigma define el factor de ruido segin
criterios particulares. Por ejemplo, Breunig (Breunig et al.,
1999), (Breunig et al.,, 2000), define la nocion de outliers
locales. A partir de ella, a cada objeto se le asigna un valor
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LOF (Local Outlier Factor) y este es su grado de ruido
tomando en cuenta la estructura de un cluster en una
vecindad acotada del objeto. En este aspecto, existe una
semejanza de estos métodos con la concepcion del método
basado en RS a partir del cual, para cada objeto del
universo, se define el grado de excepcionalidad y a partir de
cuyo valor se establece la condicion de outlier de los
mismos.

DBSCAN es uno de los algoritmos de clustering basados en
densidades mas citados. A partir del establecimiento de los
clusters, que es el objetivo principal del algoritmo, el mismo
se usa colateralmente para detectar outliers en un universo
dado. El algoritmo fue expuesto por primera vez en (Martin
et al., 1996) y fue concebido para establecer clusters que
permiten clasificar puntos en bases de datos espaciales
—bases de datos optimizadas que almacenan datos
relacionados con objetos en el espacio como puntos, rectas y
poligonos— de gran tamano. Es una técnica que estima la
densidad a partir de un punto considerado centro y
teniendo en cuenta la cantidad total de otros puntos que
estén en un radio ¢ dado de dicho centro. En tal caso la
densidad de cada punto depende del radio seleccionado. En
general, el método clasifica los puntos en tres categorias:

Puntos niucleos o centros: estos puntos se encuentran en
el interior del cluster. Un punto es un niticleo si el nimero
de puntos en su vecindad excede un cierto umbral MinPts.

Puntos fronteras: un punto frontera no es un nicleo,
aunque debera estar en la vecindad de alguno. Es posible
que un punto frontera pertenezca a la vecindad de varios
puntos nticleos, aun estando estos en diferentes clusters.

Puntos de ruido o outliers: es cualquier punto que no es
un ntcleo ni frontera.
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En la funcionalidad de este algoritmo, el radio ¢y el umbral
MinPts juegan un papel importante. Ambos parametros
deben ser seleccionados por el usuario y, en la mayoria de
los casos, una adecuada seleccion de los mismos no resulta
trivial y el no acertar en ella puede llevar aparejadas
determinadas dificultades. Por ejemplo, cuando se
selecciona un & muy grande, el conjunto de datos completo
constituye un cluster de gran tamano. Sin embargo, cuando
se selecciona un & muy pequeno, cada punto pertenecera a
un cluster en el cual €l es su unico elemento. La necesidad
de que el usuario seleccione estos parametros es una de las
desventajas que se senala a este método y en tal caso,
puede senalarse como una semejanza con los algoritmos
RSBM 'y VPRSM, donde los wumbrales deben ser
suministrados por el usuario y lo cual se senala también
como una de las desventajas de los mismos. En el
algoritmo BM y en BM/Probabilistico se libera al usuario de
tal responsabilidad. No obstante, a criterio del usuario, en
BM/ Probabilistico quizas se necesite establecer el valor
donde se fija el corte que no es mas que un valor de f3.

Como otra desventaja de DBSCAN se sefnala lo siguiente:
Cuando los conjuntos de datos contienen clusters de
diferentes densidades, DBSCAN puede tener dificultades
para identificar los mismos, lo cual incide directamente en
la deteccion de outliers. Cabe destacar que aunque
DBSCAN es usado para detectar outliers; su principal
objetivo no es ese, sino establecer clusters en un conjunto
de datos bajo determinados criterios de densidad. En este
algoritmo la definiciobn de outliers se establece
indirectamente a través de la nocion de clusters y en
esencia, su objetivo principal es optimizar el clustering y no
la deteccion de outliers. Este aspecto también establece una
diferencia con los algoritmos basados en RS en los que la
deteccion es el principal objetivo.
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Como ventaja de este algoritmo y a su vez similitud con los
algoritmos antes mencionados, cabe senalar que la mezcla
de tipos de atributos (discretos y continuos) no es una
limitacioén para su ejecucion.

Con respecto a la complejidad espacial y temporal puede
decirse que este algoritmo tiene buenos ordenes. Con
respecto al primero, es O(n). Apenas una pequena cantidad
de datos es almacenada para un punto: el numero del
cluster y quizas la clasificacion como punto ntcleo, frontera
o ruido. Con respecto a la complejidad temporal para el caso
peor, este algoritmo es O(n log n). En tal sentido puede
decirse que, comparando éste con los algoritmos RSBM y
VPRSM, se comportan aproximadamente de forma similar
en cuanto a complejidad temporal.

Enfoques basados en Profundidades ( depth-based)

Los enfoques basados en profundidades (Ruts &
Rousseeuw, 1996), (Jhonson et al, 1998), han sido
propuestos con el objetivo de eliminar las limitantes de las
técnicas basadas en distribuciones. Los datos se
representan como puntos en un espacio k-dimensional y
son organizados en capas (layers), con la expectativa de
que las capas superficiales sean las mas propensas a
contener outliers. Estos métodos pueden superar el
problema de la adecuacion de la distribucion, y
conceptualmente pueden procesar datos en un espacio
multidimensional.

Sin embargo, en la practica, hay wun problema
computacional en el enfoque. Para computar las capas k-
dimensionales, la técnica depende del computo de la
envoltura convexa (convex hull) k-dimensional, que tiene
una complejidad computacional (n¥/2?). Por lo tanto, los
meétodos basados en la profundidad de los datos no son
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practicos para conjuntos de datos de dimensiéon mayor que
4 que posean grandes volumenes de datos (Knorr & Ng,
1998). De hecho, suele senalarse que los algoritmos
existentes basados en esta técnica alcanzan su mayor
eficiencia cuando la dimensién del conjunto de datos <2
(Ruts & Rousseeuw, 1996).

Las principales ventajas de los algoritmos basados en RS
con respecto a este enfoque, estan centradas en dos
aspectos fundamentales: La complejidad temporal de los
mismos y el hecho de que la dimension del conjunto de
datos no es una restriccion para que funcionen
correctamente.

Enfoques basados en Particiones (Partition-based)

Los métodos basados en particiones son uno de los métodos
clasicos que usan técnicas de clustering. A partir de ellas se
crean varias particiones en el conjunto de datos y en ellos,
igualmente, intervienen criterios de distancia en el analisis.
El usuario proporciona el namero de clusters M que desea
crear y un numero K de variables que intervienen en la
creacion de esas particiones. Entre los algoritmos mas
citados que se basan en este enfoque, pueden senalarse: k-
means (Hautamaki et al., 2005), PAM y CLARA (Kaufman &
Rousseeuw, 1990), (Han & Kamber, 2000).

A modo de ejemplo, veamos algunos aspectos del k-means
que es uno de los métodos de clustering mas conocidos y
estudiados por su aplicacion a objetos en espacios
euclidianos. Seguidamente se da una explicacion general
del método de deteccion: Clustering Outliers Removal
(Hautamaéki et al.,, 2005) que esta basado, precisamente en
k-means clustering.
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Las entradas del método son: el conjunto de datos X, el
numero de clusters a formar M, un umbral Th y el ntimero
de iteraciones que se desea realizar, R.

Primero se seleccionan M objetos que seran los centroides
de cada cluster. Luego, se itera sobre los elementos de Xy
cada elemento del conjunto de datos se ubica dentro del
cluster que le corresponde a partir de la busqueda del
centroide mas cercano a €l. Para ello, utiliza una
determinada funcién de distancia. Tras esta primera
iteracion, vuelve a calcular los centroides de acuerdo a la
particion formada. Luego recorre cada cluster calculando la
distancia del elemento mas lejano al centroide (dma) y del
mas cercano (dmin) ¥ luego calcula la distorsion (d = dmin /
dmay). Si d<th, entonces el elemento mas lejano del centroide
es considerado outlier y es eliminado del conjunto de datos.
Los elementos que estén solos en un cluster también se
consideran outliers. Las condiciones de parada son dos:
Cuando se alcanza el numero maximo de iteraciones
previstas R o cuando tras una iteracion no se eliminan
outliers del conjunto de datos.

A continuacion se muestra un ejemplo sencillo que sirve
para esclarecer la esencia del método.

Ejemplo 7-1

outliers

Figura 7-1 Clustering Outliers Removal. Clusters y outliers
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La Figura 7-1 muestra el estado de los clusters después de
ejecutar el algoritmo para S iteraciones y un umbral de
0,009. En ella se puede ver que los objetos que se han
senalado como outliers se encuentran bastante lejos de su
centroide. Por tanto, al ser los mas alejados, el algoritmo los
elimina. La situacion resultante tras la eliminacion de los
mismos puede apreciarse en la Figura 7-2.

Figura 7-2 Clustering Outliers Removal. Clusters sin outliers

Complejidad temporal: OR x k x n) donde R es el numero de
iteraciones que se realizan, k el numero de variables a
analizar y n la cardinalidad del conjunto de datos. En este
caso, el orden de complejidad temporal de este algoritmo, en
comparacion con el algoritmo RSBM y el VPRSM, puede
decirse que es similar, es decir, casilineal con respecto a la
cardinalidad del conjunto de datos.

Un problema que tiene este método es que el usuario debe
seleccionar parametros tales como el umbral, el nimero de
iteraciones y el numero de clusters que generalmente son
dificiles de definir. Este aspecto puede senalarse como una
similitud con los algoritmos RSBM y VPRSM, donde, como
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ya hemos apuntado, la seleccion de los umbrales es
responsabilidad del usuario.

Otra semejanza de este algoritmo con los algoritmos
basados en RS, y a su vez una ventaja del mismo, es el
hecho de que trabaja sin dificultad tanto con variables
discretas como continuas.

La seleccion del numero de clusters es un importante
subproblema de los algoritmos de clustering y su solucion
afecta directamente la calidad de los resultados. Si se
selecciona un nimero pequeno, se corre el peligro de que
objetos diferentes no queden separados. Del mismo modo,
la seleccion de un numero muy grande puede llevar a que
regiones relacionadas estén en diferentes clusters. Ademas,
la necesidad de establecer una funcion de distancia hace
que las limitaciones que esto supone sean heredadas por
este tipo de métodos. Estas desventajas no son inherentes
a los algoritmos basados en RS, lo que es una ventaja de
los mismos con respecto a los que estamos analizando. En
ellos, para el analisis, no se aplican ni técnicas de
clustering ni de distancia. No obstante, cabe sefialar que un
riesgo similar al que representa una mala seleccion del
numero de clusters a tener en cuenta, puede establecerse al
no hacer una adecuada seleccion de las relaciones de
equivalencia mas adecuadas. El mismo riesgo se corre si no
se hace una adecuada seleccion del error de clasificacién en
el algoritmo VPRSM.

Enfoques basados en Redes Neuronales

En (Hodge & Austin, 2004) se hace un analisis detallado de
la aplicacion de modelos de redes neuronales al problema
de la detecciéon de outliers. Los criterios expuestos en dicho
trabajo han servido como punto de partida para el analisis
que se hace a continuacion.
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Los aspectos esenciales que constituyen desventajas de los
métodos de deteccion basados en redes neuronales con
respecto a los métodos basados en RS presentados en esta
investigacion son los siguientes:

Métodos Supervisados

e En varios métodos de deteccion basados en algunos
tipos de redes neuronales, la dimensionalidad del
conjunto de datos influye negativamente en la
efectividad del método.

e En varios métodos, por ejemplo (Bishop, 1994), es
necesario establecer criterios sobre la densidad de los
datos como requerimientos esenciales para la ejecucion
de los mismos.

Métodos No Supervisados

e Algunos métodos de deteccion basados en modelos de
redes neuronales no supervisados, como por ejemplo
SOM (Kohonen, 1995), requieren modelar la distribucién
de los datos para establecer la funcionalidad del
método. De igual forma, en otros casos, se hace
necesario establecer criterios de distancia (Saunders &
Gero, 2001), (Vesanto et al., 1998) entre los datos. Como
ya hemos senalado con anterioridad, esto limita
considerablemente la aplicacion del método en
determinados tipos de conjuntos de datos.

Mientras tanto, a modo de semejanza entre los métodos de
deteccion basados en redes neuronales y los basados en
RS, concretamente los algoritmos RSBM y VPRSM, puede
senalarse lo siguiente: algunos enfoques basados en redes
supervisadas establecen el uso de umbrales con diversos
fines en el proceso de deteccion de outliers. Por ejemplo, en
el caso del método basado en MLP-RNN (Graham et al., 2002)
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Tabla 7-2 Principales limitaciones de otros métodos de deteccién que resuelven los
algoritmos de deteccién basados en RS

Los algoritmos de deteccién basados en RS, resuelven las
siguientes limitaciones de los:

METODOS ESTADISTICOS Y METODOS BASADOS EN DISTANCIAS

. Son aplicables a conjuntos de datos donde haya mezcla de atributos, continuos y discretos.
Las relaciones de equivalencia suponen una forma natural de discretizar datos continuos.

. Para poder ejecutar los algoritmos, no es necesario conocer la distribucion de los datos, ni es
necesario establecer criterios de distancia sobre los mismos.

. En particular, RSBM y VPRSM, resuelven el problema de la complejidad temporal, orden
cuadratico, que presenta la mayoria de los métodos basados en distancias.

. La dimensionalidad y el tamafio del conjunto de datos no es una limitacién para la ejecucion
de los algoritmos.

. Para poder ejecutar los algoritmos, no es necesario establecer criterios sobre la densidad de
los datos en el conjunto de datos.

. La dimensionalidad del conjunto de datos no es una limitacién para la ejecucion de los
algoritmos.

. Para poder ejecutar los algoritmos no es necesario establecer calculos previos que
consumen gran cantidad de tiempo, como por ejemplo, el célculo de la envoltura convexa,
necesario en la mayoria de los métodos basados en profundidades.

. BM y BM/P permiten obtener los resultados de forma no supervisada, sin necesidad de que
el usuario establezca, como paso previo a su ejecucion, el valor de ciertos parametros que
intervienen en el andlisis, lo cual es necesario en métodos basados en densidades como es
el caso de DBSCAN.

. RSBM y VPRSM suponen mejoras en cuanto a complejidad temporal con respecto a
métodos basados en profundidad.

. Previo a la ejecucion de los algoritmos, no es necesario establecer procesos que consumen
gran cantidad de tiempo, como por ejemplo el entrenamiento de la red, necesario en algunos
modelos de redes neuronales para garantizar el aprendizaje de la misma.

. La dimensionalidad del conjunto de datos no es una limitacién para la ejecucion de los
algoritmos.

. La funcionalidad de los algoritmos no depende de criterios sobre la densidad de los datos,
como se requiere en algunos modelos supervisados.

. Para poder ejecutar los algoritmos, no es necesario modelar la distribucién de los datos.
como se requiere en algunos modelos supervisados.

. Algunos enfoques basados en redes supervisadas establecen el uso de umbrales con
diversos fines en el proceso de deteccion de outliers. Esto queda resuelto a partir de la
concepcioén de los algoritmos BM y BM/P.

A diferencia de la mayoria de los métodos de deteccion, que requieren de sucesivas ejecuciones
de los algoritmos hasta obtener el conjunto de outliers que se adecue realmente a los intereses del
andlisis, BM/P determina, de forma no supervisada y con una sola ejecucién del mismo, la
probabilidad de cada elemento del universo de ser outlier en dicho universo. Su concepcién, de
como abordar el tema de la deteccion de outlier, es diferente a la tradicional que asume la
mayoria de los métodos de deteccion existentes.
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se establece un factor de excepcionalidad para clasificar los
datos como outliers. De igual forma, en algunos enfoques
basados en auto-associative neural networks como por
ejemplo (Japkowicz et al., 1995), se establecen umbrales
que posteriormente son usados en el proceso de
clasificacién de las entradas de datos.

Como hemos senalado, existen métodos de deteccion
basados en ciertos tipos de redes neuronales que requieren
que el conjunto de datos sea recorrido multiples veces para
garantizar el entrenamiento previo de la red. En tales
casos, esto conlleva a un costo adicional de tiempo que
afecta el orden de complejidad temporal global del proceso
de deteccion de outliers. En cierta medida, esto se puede
ver como una semejanza con los algoritmos RSBM y
VPRSM, pues, como ya se ha explicado,
independientemente de la linealidad de su complejidad
temporal con respecto a la cardinalidad del conjunto de
datos, no se puede decir lo mismo del costo del proceso
global del analisis de casos excepcionales. Sin embargo, el
resultado que se obtiene tras una ejecucion del algoritmo
BM —aun cuando la complejidad temporal del mismo sea
un poco mayor que la de RSBM y VPRSM— contiene
cualquier resultado particular que pudiese obtenerse a
partir de la ejecucion de los algoritmos anteriores. Esto
conduce a una optimizacion del coste, en cuanto a tiempo,
del proceso general de analisis de casos excepcionales.

En la Tabla 7-2 se resumen las principales limitaciones de
otros métodos de deteccion de outliers que resuelven los
algoritmos basados en RS.
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Capitulo 8
Conclusiones

En esta investigacion se ha creado un novedoso método
basado en la Teoria de Conjuntos Aproximados que
determina, de forma no supervisada, la probabilidad de
cada elemento del universo de ser excepcional en dicho
universo. A partir del método se ha concebido un algoritmo
computacionalmente viable que  proporciona una
herramienta realista con la que aplicar el método en
entornos reales y que ha permitido demostrar la validez de
la propuesta.

Teniendo en cuenta la incidencia que en los ultimos afos
ha tenido el problema de la deteccion de casos
excepcionales u outliers en diferentes contextos y en
especial en los procesos de busqueda de informacion en
grandes volumenes de datos o KDD-DM, asi como lo efectiva
que ha resultado la aplicacion de la Teoria de Conjuntos
Aproximados o Rough Sets en la solucion de disimiles
problemas dentro de dichos procesos, el aspecto esencial
que motivé la realizacion del presente trabajo de
investigacion fue el interés por explorar cuan efectiva
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podria ser la aplicacion de dicha Teoria al ambito de la
deteccion de outliers.

Estudiando los métodos tradicionales de deteccion de casos
excepcionales u outliers —basados en diferentes técnicas y
con mejores o peores ordenes de complejidad temporal— se
pudo constatar que en su gran mayoria necesitan el
preestablecimiento de unas condiciones particulares que
dependen directamente del contexto en el que seran
aplicados y bajo las cuales los algoritmos son capaces de
proporcionar un conjunto de outliers dentro de un universo
de datos dado. Por lo tanto, los algoritmos tradicionales
requieren un analisis previo del contexto y, posteriormente
a su ejecucion, un analisis del conjunto de outliers que han
sido identificados, de forma que puede ser necesario
establecer nuevamente las condiciones particulares bajo las
cuales se pueda obtener un nuevo conjunto de outliers.
Este proceso puede requerir multiples iteraciones hasta que
el conjunto de outliers que se obtenga se adecue realmente
a los intereses iniciales del analisis. Por tanto, aunque esté
determinada la complejidad temporal de los algoritmos para
el caso peor, no se puede decir lo mismo del proceso global
de analisis de casos excepcionales.

La principal hipotesis propuesta para solucionar este
problema se ha basado en la busqueda de enfoques
diferentes para la concepcion de nuevos algoritmos para la
deteccion de casos excepcionales, en concreto, que es
posible desarrollar una nueva teoria basada en la extension
de los conceptos basicos y las herramientas formales que
nos proporciona la Teoria de Conjuntos Aproximados
(RSBM) y el Modelo de Conjuntos Aproximados de Precision
Variable (VPRSM), aplicados al problema de la deteccion de
outliers, que permita obtener, de forma no supervisada,
para cada elemento de un universo de datos, la region de
valores de los umbrales bajo la cual dicho elemento es
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outlier. A partir de dicho resultado, es posible determinar la
probabilidad de cada elemento del universo de ser outlier
dentro del mismo.

En funcion de esta hipotesis, se plantea como objetivo
general de la investigacion: establecer un método, basado
en la Teoria de RS que determine, de forma no supervisada
—respecto a la eleccion de los umbrales que intervienen en
el analisis—, la probabilidad de cada elemento del universo
de ser outlier dentro del mismo. La concepcion de este
método supone abordar el problema de la deteccion de
outliers bajo un nuevo enfoque, original y diferente al
tradicional.

En el estudio del estado del arte realizado resulté atractiva
la propuesta de un método de deteccion de outliers basado
en RS cuyo marco formal era muy cercano a nuestro
interés y, hasta ese momento, constituia el primer
antecedente de su aplicacion al problema de la deteccion de
outliers. Esto motivo el analisis critico de la propuesta,
revelando que, aunque el enfoque aporta un marco teorico
muy so6lido y coherente, la instrumentaciéon computacional
del método que se porpone implica caer en un problema
computacionalmente no tratable.

En este trabajo, teniendo en cuenta el marco teodrico
general de la Teoria de RSy los elementos conceptuales que
sirven como base a la propuesta antes mencionada, se hace
una extension del marco tedrico existente, a partir de lo
cual se establece, como primer resultado de Ila
investigacion, un método de deteccion de outliers,
computacionalmente viable, basado en el modelo basico de
la Teoria de RS o RSBM.

El método anterior hereda el caracter determinista de
RSBM en lo relativo a la clasificaciéon. Para subsanar tal
limitacién se incorporan al nuevo marco teorico propuesto
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elementos conceptuales del Modelo de Conjuntos
Aproximados de Precisiéon Variable o VPRSM, a partir de lo
cual se establece —como segundo resultado de la
investigacion— un método de deteccion de outliers basado
en RS computacionalmente viable y, ademas, no
determinista.

El marco formal alcanzado sirvié de antecedente a la
concepcion general de un procedimiento que permite
determinar, para cada elemento del universo, la regiéon de
excepcionalidad del mismo con respecto a los umbrales que
intervienen en el analisis. Este tercer resultado establece
las bases teorico-matematicas necesarias para
conceptualizar un método que determina, de forma no
supervisada —con respecto a la eleccion de los umbrales
antes mencionados— y mediante la aplicacion de técnicas
estocasticas, la probabilidad de cada elemento del universo
de ser outlier en dicho universo. Con este resultado se da
cumplimiento al objetivo general de la investigacion y, a su
vez, se da solucion al problema general planteado dentro de
la misma.

La viabilidad computacional de todos los métodos
propuestos fue validada mediante la concepcion de un
algoritmo concreto. En todos los casos, la funcionalidad de
los algoritmos propuestos asi como la complejidad temporal
determinada en el analisis tedrico, fueron validadas
mediante conjuntos de datos del mundo real y con
conjuntos de datos generados de forma sintética por
métodos estadisticos.

Ambito de Aplicacién de la Propuesta

Como paso previo a la aplicacion de cualquiera de los
algoritmos propuestos, los especialistas que intervienen en
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el analisis de los datos, en dependencia de los objetivos
propuestos; deben definir determinados aspectos que
resultan esenciales para la ejecucion de los mismos a partir
del enfoque de deteccion propuesto. Estos aspectos son: el
establecimiento del concepto, es decir, el subconjunto de
elementos del universo en los que se desea centrar el
analisis, asi como el establecimiento de un conjunto de
relaciones de equivalencia que constituyen las aristas del
conocimiento, a partir de las cuales deseamos aproximarnos
a dicho concepto y que aportan conocimiento acerca del
mismo. Esto permite, en gran medida, decantar el ambito
de aplicacion de los métodos propuestos y, por tanto, de los
algoritmos presentados:

El método es aplicable a datos en forma tabular. Los
atributos de la Tabla deben ser monovaluados pues, de lo
contrario, entrarian en contradiccion con la esencia del
método ya que, de no ser asi, no existe la posibilidad de
establecer relaciones de equivalencia a partir de ellos.

Principales Aportaciones

El principal aporte de esta investigacion es el siguiente:

Un marco tedrico general basado en la extension de los
conceptos basicos y las herramientas formales que
proporciona la Teoria de Conjuntos Aproximados (RSBM) y
el Modelo de Conjuntos Aproximados de Precision Variable
(VPRSM), aplicados al problema de la deteccion de outliers,
a partir del cual se establecen cuatro métodos que dan
solucion al problema antes mencionado desde diferentes
concepciones:

A. Un método de deteccion de outliers,
computacionalmente viable, basado en el modelo basico
de la Teoria de Conjuntos Aproximados (RSBM).
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B.

Un método de deteccion de outliers,
computacionalmente viable y no determinista, basado
en el Modelo de Conjuntos Aproximados de Precision
Variable (VPRSM).

Un método que, de forma no supervisada —con respecto
a la eleccion de los umbrales que intervienen en el
analisis—, determina la regién de excepcionalidad —a
partir de los valores de dichos umbrales— de cada
elemento de un universo de datos dado.

. Un método que, de forma no supervisada —con respecto

a la eleccion de los umbrales que intervienen en el
analisis—, determina la probabilidad de cada elemento
de un universo de datos dado de ser outlier, segun
VPRSM, dentro del mismo.

Como aspectos trascendentes de los resultados alcanzados
pueden sefialarse los siguientes:

Permitieron explorar nuevas aplicaciones de la Teoria de
Conjuntos Aproximados (Rough Sets).

Constituyen los primeros reportes de soluciones
computacionalmente viables al problema de la deteccion
de outliers basadas en la Teoria de RS.

La definicion de outliers propuesta es intuitiva,
novedosa y a la vez, consistente con las existentes:
Objetos que, segun las particiones descritas por las
relaciones de equivalencia que intervienen en el andlisis,
pertenecen a clases de equivalencia que agrupan a
objetos con atributos similares y sin embargo, tienen
comportamiento contradictorio con respecto a otros
objetos de su misma clase.

Aunque el principio de la deteccion de outliers inherente
a los métodos referidos en A. y B. es el tradicional, ellos
resultan simples en cuanto a su planteamiento tedrico y
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constituyen una primera aproximacion que, de forma
sencilla, da soluciéon al problema de la deteccion de
outliers a partir de la Teoria de RS.

e La manera en que se aborda el problema de la deteccion
de outliers en los meétodos referidos en C. y D. es
novedosa y original. Rompe con el esquema tradicional
de abordar el mismo por la mayoria de los métodos de
deteccion existentes. A partir del establecimiento de
ciertas condiciones iniciales —concepto y relaciones de
equivalencia—, proporcionan, de forma no supervisada,
resultados generales con respectos a todos los
elementos el universo de datos.

e En especial, D. proporciona la probabilidad de cada
elemento del universo de ser outlier en dicho universo
sin la necesidad de haber establecido —excepto las
sennaladas en el parrafo anterior— las condiciones
previas para ello en funcion del contexto de aplicacion.
Este hecho da trascendencia y originalidad a este
resultado pues a partir de €él, se allana el camino para el
analisis y la solucion de otros problemas particulares y
ademas, permite tener una vision general sobre los
datos que son objeto de estudio en el sentido de poder
poner a prueba su representatividad.

e Teniendo en cuenta que la aplicacion del modelo de RS
en el contexto del KDD-DM ha demostrado su efectividad
y su capacidad para modelar un gran numero de
situaciones reales y dar solucion a disimiles problemas
dentro del mismo, la aplicacion de los métodos
propuestos debe resultar factible en dicho contexto. La
validacion de los resultados demuestra, en cierta
medida, esta afirmacion.

e Los algoritmos presentados permitieron validar la
viabilidad computacional de los métodos propuestos.
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Constituyen ademas, soluciones computacionales
eficientes —en cuanto a complejidad temporal y
espacial— para la solucion de los problemas para los
cuales fueron concebidos. Esto es una ventaja que
cualquier analista/ingeniero de datos  valora
considerablemente.

e Los métodos propuestos resuelven, ademas, otras
limitaciones de varios métodos de deteccion:

- Pueden ser aplicados a conjuntos de datos donde
exista mezcla de tipos de atributos (continuos y
discretos).

- Para su aplicacion no se requiere conocimiento a
priori sobre la distribuciéon de los datos.

- Dentro del ambito de aplicacion de los mismos, el
tamano y la dimensionalidad del conjunto de datos
no es una limitacion para su  correcto
funcionamiento.

- Ninguno requiere para su aplicacion el
establecimiento de criterios de distancia o de
densidad con relacion a los datos del conjunto.

- Los métodos referidos en C. y D. permiten obtener de
forma no supervisada —en lo que respecta al
establecimiento del valor de los umbrales que
intervienen en el analisis— resultados generales para
cada elemento del universo. Sin embargo, el
establecimiento de umbrales de excepcionalidad por
parte del usuario son requisitos indispensables para
garantizar el funcionamiento correcto de varios
métodos de deteccion de outliers.
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Problemas Abiertos y Lineas Futuras de
Investigacion

Los resultados expuestos en el presente documento, a
pesar de su gran calado, no son mas que el comienzo de
una investigacion mas profunda en el contexto del
problema general de la deteccion de outliers basada en el
modelo de RS. Por tanto, se pueden identificar varios
problemas que atin no han sido solucionados y que pueden
constituir objetivos inmediatos para dar continuidad a la
investigacion. En tal sentido se han identificado los
siguientes:

Problema No. 1

En la version actual del algoritmo BM/Probabilistico la
opcion de establecer un corte a partir del cual se fija una
nueva cota para el valor de f, es una opcion que asume o
no el usuario. En caso que no sea asi, el algoritmo
establece un valor por defecto. Dicho valor se decidi6 de
forma empirica y a partir de los resultados de las pruebas
de validacion realizadas.

Hipotesis

Incorporar a la funcionalidad del algoritmo un analisis
teorico particular para cada situacion concreta, a la hora de
establecer el corte, haria mas objetiva la seleccion de la cota
para el valor de S que define al mismo y por tanto seria mas
preciso el calculo de la probabilidad.

Propuesta de Solucion

El algoritmo BM/Probabilistico debe establecer de forma no
supervisada el valor adecuado para el valor del parametro S
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a partir del cual se determina el corte, de manera tal que se
garantice optimizar los resultados. En términos graficos,
dicha optimizacion consiste en minimizar las areas de las
regiones que intervienen en el calculo de la probabilidad de
forma tal que el calculo realizado sea mas preciso.

Problema No. 2

En la version actual de los algoritmos, el concepto esta
entre las condiciones particulares esenciales que deben
quedar establecidas como paso previo a la ejecucion de los
mismos y en funcion del contexto donde seran aplicados.

Hipotesis

Se podria aprovechar el marco teérico establecido para
poder establecer la deteccion de outliers en casos en que el
concepto no esté definido explicitamente, ya que parece ser
posible conformar el mismo a partir del establecimiento de
operaciones logicas entre varios subconceptos ya conocidos.

Propuesta de Solucion

En una nueva propuesta podriamos pensar en términos de
reusabilidad del codigo y concebir una base de conceptos,
donde se expresaran determinados campos del
conocimiento y a partir de ellos, poder establecer un
algoritmo que de forma automatica permitiera generar
operaciones logicas entre los conceptos base, a partir de las
cuales se puedan conformar nuevos y mas complejos
conceptos. Con ello se minimizan los esfuerzos de
programacioén a partir del principio de reusabilidad.

Restriccion

La generacion de nuevos conceptos debe ser acotada en
base a determinados criterios que impidan una generacion
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exponencial de los mismos.

Conclusiones sobre Proceso de Investigacion

e Se ha se ha realizado una investigacion siguiendo el
método cientifico que avala las etapas del proceso
realizado a partir del cual se han podido identificar un
conjunto de aportaciones.

e Se han obtenido resultados originales dentro del campo
de la deteccion de outliers a partir de los cuales se ha
dado cumplimiento a los objetivos parciales y al objetivo
general propuesto en la investigacion.

e Los resultados alcanzados validan tanto la investigacion
como el proceso investigativo que se ha seguido durante
el desarrollo de la Tesis. Han permitido, ademas,
establecer lineas futuras concretas de trabajo que
permiten dar continuidad a la investigacion a partir de
los problemas abiertos que han sido identificados.

e FEl desarrollo del presente trabajo ha permitido la
integracion con equipos de investigacion
multidisciplinarios donde participan especialistas del
Departamento de Tecnologia Informatica y Computacion
(DTIC) de la Universidad de Alicante —GrupoM. Redes y
Middleware—, el grupo de Bases de Datos del
Departamento de Lenguajes y Sistemas Informaticos e
Ingenieria del Software (DLSIIS) de la Universidad
Politécnica de Madrid y el Departamento de Ciencia de
la Computacion de la Universidad de La Habana.

e En el marco de esta colaboracion, he asumido el rol de
coordinador del programa de doctorado conjunto:
“Tecnologias de la sociedad de la Informacién” por la
Universidad de La Habana (UH). Gracias a esta
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responsabilidad he tenido la oportunidad de ayudar a
fomentar el desarrollo cientifico-técnico de los
profesores jovenes del departamento de Ciencia de la
Computacion de la UH mediante la posibilidad real que
supone el referido programa de doctorado para la
obtencién, por parte de ellos, del grado cientifico de
Doctor. Lo acabado de expresar, ademas, tributa a la
elevacion del nivel profesional del claustro de profesores
de la Facultad de Matematica y Computacion de la
mencionada universidad.
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