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A toda minha familia. com carinho.



The formulation of a problem is often more essential than its solution.

which may be merely a matier of mathematical or experimental skill.

To roise new guestions, new possibilities, to regard old problems from a new angle,
requires creative tmagination and marks real advance in science.

Albert Einstein.
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Outliers sao elementos que néo obedecem a um padrao do conjunto de dados ao qual eles
pertencem. A deteccio de outliers pode trazer informacdes nic esperadas e importantes
para algumas aplicacOes, como por exemplo: descoberta de fraudes em sistemas telefénicos
e de cartdo de crédito e sistemas de deteccho de intrusio.

Esta dissertacic apresenta uma nova abordagem para deteccio de outliers em bancos
de dados com atributos categbricos. A abordagem proposta usa modelos log-lineares como
um padrao para o conjunto de dados. o que torna mails fécil a tarefa de interpretacio dos
resultados pelo usudrio.

Também é apresentado o FOCaD (Finding Outliers mn Categorical Data), protétipo
de um sistema de andlise de dados categdricos. Ele ajusta e seleciona modelos, faz testes
estatisticos e detecta outliers. o
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Abstra@t

An outlier is an element that does not conform to a given pattern to a set. Qutlier detec-
tion can lead to unexpected and usefull information to some a;fplécations, e.g., discovery
of fraud in telephonic and credit card svstems, intrusion detection systems.

This Master Thesis presents a new approach for outlier detection in databases with
categorical attributes. The proposed approach uses log-linear models as a pattern for the
dataset, which makes easier the task of interpreting results bv the user.

It is also presented FOCaD (Finding Outliers in Categorical Data), a prototype of a
categorical data analysis system. It adjusts and selects models. performs statistic tests.
and outlier detection.
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Capﬁmg 1

Introducao

One person’s noise is another person’s signal.
Anbnimo.

Com a informatizagao de vérios setores da sociedade, uma enorme quantidade de
dados é gerada e armazenada em bancos de dados. Um exemplo encontrado no dia-a-
dia é de uma pessoa ligando para sua administradors de cartio de crédito, pedindo o
cancelamento de uma divida na sua fatura referente 4 assinatura de uma revista. Neste
exemplo existem os registros armazenados pelas companhias telefonicas envolvidas para
comnpletar a ligacdo; o registro do atendimento efetuado pelo call center da administradora
do cartéo:; o registro do cancelamento do cartéo pois ele pode ter sido “clonado”. Nota-se
gue um simples fato ocorrido pode gerar muitos dados que serdo armazenados por varios
atores diferentes.

Individualmente, cada dado armazenado possul uma informag8o associada. O registro
do call cenfer da administradora do cart8o significa que o cliente ligou e pediu o cancela-
mento do cartdo por indicie de clonagem. Contudo, o conjunto dos registros armazenados
devem ser estudados para se obter informacio. Analisando as faturas de seu cliente, a
administradora do cartdo poderia notar que ele nunca havia feite a assinatura de nenbuma
revista. Assim, no momento que ela tomasse conhecimento do fato, ela poderia ligar para
seu cliente e pedir uma confirmacio, evitando futuros transtornos.

Como sao muitos dados, € impossivel analisd-los “manualmente”. E necessario entdo
a utilizacdo de ferramentas semi-automdticas para auxiliar o usuédrio nesta andlise. O
usudrio deve possuir sumaérios dos dados e ferramentas que indiguem subconjuntos nos
quals seja mais provavel que ele possa encontrar alguma informacao interessante.

Devido a estas necessidades surgiram as ferramentas de minerac¢ao de dados ou KDD
(Knowledge Discovery in Databases). Fayyad [FP3596] definiu KDD como “um processo
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nao trivial de identificar padrbes validos, novos, potencialmente teis e compreensiveis”.
Em geral. o analista procura por padrdes nos dados, como grupos de consumidores com o
mesno comporiamento para que uma campanha de marketing possa ser bem planejada.
Este é o problema de descoberta de clusters. conhecido como clustering [HKTO1].

Dxistem dois fatores principais que podem ser usados para caracterizar métodos de
mineracao de dados. O primeiro é a capacidade de lidar com grandes conjuntos de dados.
Isto, em geral, é obtido através de técnicas desenvolvidas pela drea de banco de dados. O
segundo fator é o fato de exigir pouca interagho do usudrio, alcancado com a utilizacio
de técnicas de estatistica. inteligéneia artificial e reconhecimento de padrdes.

Em mineracao de dados tradicionalmente busca-se por padroes para o conjunto de
dados. Recentemente, Knorr et. ol [KN97] notou que pode ser interessante para algu-
mas aplicactes a busca por outliers, ou seia, encontrar elementos em um conjunto que
nao obedecam um padréo do conjunte ao gual pertencem. Uma interessante citagio
de [CTF03] é “outliers sho semanticamente mais significantes (eles sao outliers)”.

Em organizacoes, estima-se que 5% dos registros de banco de dados séo erros [Orr98].
Com isto estas organizacgOes tém prejuizos anuais enormes para detecté-los. Para corrigh-
los, existe um processo conhecido como limpeza de dados (date cleansing). Maletic e
Marcus [MMO0] apresentam uma revisdo de métodos para ¢ problema de limpeza de
dados, sob a perspectiva de identificacBo de erros. Um dos métodos explorados pelos
autores é a deteccio de outliers. _

Outra possivel aplicago consiste na identificacao de erros em textos. Miller e Myers
[MMO1] acoplaram ao sistema LAPIS (Lightweigh Architecture for Processing Information
Structure — um editor de textos desenvolvido para navegaciio e edicho de textos semi-
estruturados) um algorito para busca de outliers. Este algoritmo procura por matches
nao usuais para o padrao do texto. Ele é util para chamar a atencho em situactes nas
guais ¢ julgamento humano € necesséario.

Uma aplicagdo de deteccio de outliers espago-temporais € apresentada por Shekhar
et.al [SLZ01]. Foi construldo um banco de dados que armazena dados de sensores de
um complexo de rodovias. Foram encontrados vérios outliers, dentre eles estagdes com
volume de tréfego muito diferente de estagbes vizinhas e faixas do dia nas quais a dife-
renca de volume de trafego € grande. Sabendo-se destas diferencas, é possivel efetuar o
planeiamento do trafego especifico para cada édrea.

A maioria das propostas para deteccio de outliers, em mineracdo de dados, é baseada
na existéncia de uma funcgao de distancia entre os elementos do conjunto [Kno02, BKNS99,
RRS00]. Entretanto, os atuais bancos de dados armazenam dados categdricos que nio
possuem uma funcio de distancia implicita definida. Apds testes realizados neste trabalho
com dados reais, notou-se que em algumas aplicagdes o uso de métodos de deteccao de
outliers baseados em uma funcio de distancia pode ser invidvel.



O objetivo desta dissertacdo é desenvolver um método para deteccio de outliers em
conjunto de dados com atributos categdricos.

A abordagem proposta consiste na utilizacio de modelos log-lineares como um padrio
para os dados. E construfda uma tabela de contingéncia (pode ser vista como WIn SUMATIo
dos dados; a partir do conjunto de dados de entrada. Para esta tabela sao gerados modelos
com uma probabilidade associada e o modelo com maior probabilidade é selecionado. B
possivel entdo verificar quals elementos diferem significantemente da tabela gerada pele
modelo selecionado. Como a probabilidade associada ao modelo deve ser alta, sornente
poucos elementos nao irdo satisfazé-lo. Estes elementos serdo considerados outliers.

Para validar esta proposta foram realizados testes com dados reais da drea de teleco-
municagGes, gentilmente cedidos pela empresa CPqD Telecom & IT Solutions.

As principais contribuicdes desta dissertacio sdo:

1. Proposta de urma nova abordagem, no ambito de mineraco de dados, para deteccao
de outliers em conjuntos de dados com atributos categdricos, que:

e prove um modelo para os dados reais;
® permite a interagdo com ¢ usudrio; e

e retorna uma medida para os outliers e para o modelo selecionado.

2. Implementacao de um protétipo de sistema de andlise de dados categdricos, permi-
tindo ao usuario:

® selecionar e ajustar um modelo aos dados:
e fazer testes estatisticos entre modelos; e

@ detectar outliers.

U restante desta dissertacéo estd organizado da seguinte forma. O capitulo 2 apresenta
os conceitos basicos ao entendimento da dissertacfo e os principais trabalhos relaciona-
dos. O capitulo 3 mostra o problema e detalha a proposta desta dissertacéo. O capitulo 4
descreve o protétipo FOCAD - Finding Outliers in Categorical Data, apresentando os
principais algoritmos para sua implementacao. No capitulo 5 séo apresentados os resulta-
dos dos testes realizados. Por fim, o capitulo 6 apresenta as conclustes desta dissertacio
e propde alguns trabalhos futuros.
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Conceitos Basicos e

elacionados

Este capitulo apresenta os conceitos basicos para o entendimento do restante da dis-
sertacio e os trabalhos relacionados a ela. A secdo 2.1 aborda conceitos de mineracio de
dados. Na secdo 2.3 ¢ dada a definigio de outliers e também ¢ feita uwma pequena dis-
cussao sobre o assunto. A secfo 2.4 traz definicdes béasicas sobre grafos, necessérias para
o entendimento do capftulo 3. A segao 2.5 apresenta os principais trabalhos relacionados
a esta dissertagao, e, por fim, a secao 2.6 traz o resumo deste capitulo.

2.1 Dado e Informacao

As definicoes de dado e informacio sio multo importantes para se entender mineracao de
dados. O principal objetivo é mostrar as diferencas entre dado e informagao para que se
possa definir mineragao de dados da melhor forma possivel. A seguir sfo apresentadas as
defini¢des de dado e informacio baseadas no artigo de Setzer [Set(1].

e Dado: qualquer pessoa estd diretamente envolvida com dados. seja através de uma
pianilha eletrdnica, de seu extrato bancério ou até mesmoe por meio de um jornal.
Setzer define dado como uma segiéncia de simbolos quantificados ou quantificdvers.
De acordo com esta definicdo. qualquer texto ou nimero é um dado; imagem, som
e video também sao dados, pois € possivel guantificd-los. Pode-se dizer entdo que
dado é uma entidade matematica e puramente sintdtica, podendo ser manipulada
pOr uma maguina.

s Informacao: Setzer caracteriza informacdo como uma abstragdoe informal (ou seja,
nao pode ser formalizada por meio de uma teoria ldgica ou matemética) que estd na
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mente de alguém, representando algo significativo para a pessoa. Como o proprio
Setzer aponta, esta é apenas uma caracterizagio e nfo uma definigio. pois as pala-
vras “algo” e “significativo” ndo estdo bem definidas. Uma distingdo fundamental
entre dado ¢ informacio € que o primeiro é puramente sintatico e o segundo necessari-
amente contém semaniica. Informacio néo pode ser armazenada e nem manipulada
diretamente em uma maquing, apenas sua representacio sob a forma de dados. Um
texto em chinés ndo transmite nenhuma informacao para alguém gue nao entenda
este idioma, mas ele € um dado. Para quem € Huente em chinés. o mesmo texto ira
transmitir informacao.

2.2 Mineracao de Dados

Os termos mineracio de dados {do inglés data mining) e KDD (Knowledge Discovery in
Databases) sao usados como sinénimos nesta dissertagdo. O objetivo de um algoritmo para
mineracdo de dados € transformar um grande conjunto de dados em outro conjunto mais
simples, de forma a facilitar o entendimento do usuario sobre o conjunto, permitindo que
ele obtenha informacao. A informacao adquirida deve ser valida, preferencialmente nova e
Gtil. Fayyad [FPSS96] definiu KDD como “um processe nao trivial de identificar padrdes
validos, novos, potencialmente 1iteis e compreensiveis”. Ele é um processo interativo e
iterativo, consistindo dos seguintes passos:

Entendimento do dominio do problema: € importante que o usuédrio entenda o do-
minio do problema; a origem dos dados, ou seja, como e porque foram gerados.
Todo o restante do processo ird depender deste conhecimento inicial.

Pré-processamento: consiste em selecionar os dados, manipular campos nulos e em
branco, aplicar transformacoes e normalizacbes no conjunto.

Escolha e execugao de um método de mineragao de dados: consisteem decidir
gual o melhor método para tratar o problema. Exemplos de métodos sao: regras de
associacio [AMS*95], clustering [ZRL96, NH94, EKSX06). classificacio e deteccao
de outliers.

Interpretacao dos resultados: nesta etapa pode ser notado que seja necessario repetir
todo o processo, desde o estudo do dominio do problema até a escolha e métodos

de mineracio de dados.

Consolidacao do processo: colocar os resultados em uso pratico.
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A salda da maloria dos métodos de mineracio de dados sao padrfes para ¢ usuério
interpretar, ou seja, o usudrio deve ser capaz de obter informacao. Porém. a geracdo de um
nitmero grande de padrées pode dificultar sua interpretagdo. Portanto. um bom método
deve prover medidas de interesse dos padres gerados ao usuario: simplicidade, certeza.
utilidade e novidade [HKO1]. A simplicidade de um padréo leva a um entendimento mais
facil pelo usudrio, o que possibilita sua validacio e uso mais rapidos. Medidas de certeza
devem ser associadas a cada padrio descoberto. Medidas de utilidade definem o interesse
do usudrio por um nove padrio. Um padrio deve ser novo para ser interessante; um
método que retorne varios padrées com ¢ mesmo significado semantico somente dificulta o
processo. Todas estas medidas devem ser parametrizadas. permitindo ao usudrio interagir
com o sistema.

Métodos de mineracho de dados devem ser eficientes e escaldvels. pois a guantidade
de dades € enorme. Outra caracteristica importante é a possibilidade de representacio
dos padroes encontrados sob vérias formas: regras, drvores, tabelas, graficos, etc.

2.3 Qutliers

Outliers nem sempre sac bem definidos e varias definigbes ou caracterizagtes podem
parecer vagas em urn primeiro momento. Nesta dissertacfo tentou-se definir outliers
{definicao 2.1) de uma forma precisa e que abrangesse varias outras defini¢des encontradas
na literatura.

Definicac 2.1 Um outlier € wm elemento gue desvia de um padrdo do conjunte de dados
ao gual ele pertence.

Apesar da definicao 2.1 ser simples, algumas consideragbes devem ser feitas. Em
primeiro lugar, um cutlier é sempre um elemento de um conjunto. podendo existir outros
outliers no mesmo conjunto. Um elemento € dito outlier sempre em relacdo a um padrdo.
Logo, um elemento pode ser chamado outlier em relagio ao padrio A e ndo ser umn cutlier
em relagdo ao padrio B.

A figura 2.1 mostra trés exemplos de conjuntos. Em cada um deles € possivel buscar
por um padrio para elementos do conjunto e entdo encontrar os outliers. A figura 2.1(a)
mostra dois aglomerados de pontos e dois pontos distantes dos demais, caracterizando-os
como outliers (veja a seta indicando). A figura 2.1(b) mostra outro conjunto formado pelos
simbolos & e © intercalados formando uma reta. O simbolo @ indicado na figura 2.1{b)
por uma seta é um outlier, pois, conforme o padréo, em seu lugar deveria estar o simbolo
&. J4 a figura 2.1(c) mostra um conjunto de pontos no gual nio é possivel definir, ou
mesmo notar um padrao para os pontos. Logo, nao é possivel definir nenhum elemento
como outlier do conjunto.
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Figura 2.1: Exemplo de outliers.

QOutliers sempre ocorrem em pegquenas proporgbes no conjunto ao gual perfencem.
pois se varios elementos fossem outliers, seria impossivel caracterizar um padrao. Se um
método qualquer para detecgdo de outliers retornar vérios elementos, com certeza ele nfo
é um bom método ou seus parametros nao foram bem escolhidos.

A majoria dos métodos propostos para deteccio de outliers leva em consideragio a
distancia entre os objetos [Kno02Z, BKNS99, RRS00]. Talvez isto tenha ocerrido pois
muitos deles foram baseados em métodos de clustering. Entretanto, além deste tipo de
outliers, podem existir outros tipos, nos gquais o padrio ndo seja a disténcia entre os
objetos, mas a forma ou a disposicao dos objetos. Regras de associacio [AMST95] (com
confianca e suporte grandes) sio outro exemplo de padrio, pois a maioria dos registros
obedecem & regra. Logo, dada uma regra de associacdo, os registros que néo a obedecem
sa0 considerados outliers. Como nota-se, o padrie do conjuntoe é muito importante e nao
pode ser esquecido quando pretende-se desenvolver um método para detecgio de outliers.

A seguir é felta uma comparacao da definicio 2.1 com trés importantes definigdes de
outliers encontradas na literatura. Barnett e Lewis [BL84] definem um outlier em um
conjunto de dados como “uma observacio {ou um conjunto de observacdes) que parece
ser inconsistente com o restante daguele conjunto de dados”. Como os préprios Barnett
e Lewis [BL84] destacaram, as palavras “parece ser inconsistente”sao cruciais. Entende-
se que o conjunto de dados possul um padrio e os elementos considerados outliers nao
obedecem ac padrdo. Hawkins [Haw8(] caracteriza um outlier de um modo intuitivo,
como “um outlier € um objetc amostrado que desvia muito dos demais causando dividas
quanto aos mecanismos de geragao” .

A definicio de Barnett e Lewis [BL84] é subjetiva, principalmente pela palavra “pa-
rece”. J& Knorr [Kno02| definiu outlier como “um objeto O em um conjunto de dados T
é um DB{p, D})-outlier se uma fragfo minima p de objetos em 7 possuem uma distincia
maior do que a distdncia D de O”. Esta definicdo e ¢ trabalho de Knorr serac mais de-
talhados na secio 2.5.2. Para entender melhor esta definicio, veja a figura 2.2. Do total



2.3, (nitliers

de 10 elementos no conjunto 7', somente 6 estdo na vizinhancs de O, formada pelo raio
D. O elemento O é considerado um outlier somente se p > 0.6, ou seja, O estd em uma
regido com poucos elementos por perto. Os objetos considerados outliers pela definicdo
de Knorr s&o aqueles que est@o em regides menos densas {dados os pardmetros p e ).
Logo, o padrac novamente € a aglomeracio dos dados ¢ 05 objetos considerados outliers
s&0 aqueles que nao obedecem ao padrio.
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Figura 2.2: Exemplo de DB(p, D)-outlier

As causas de ocorréncia de outliers foram agrupadas em trés categorias por [BL84):

1. Variedade inerente da populago: os outliers sdo elementos que pertencem & po-
pulagao.

2. Erros de medicdo: ocorre na coleta dos dados. Pode ser causado por erros huma-
nos, como a digitacao de dados incorretos ou mesmo por erros de magquinas, como

BE€NSOTES.

3. Erros de execucdo: ocorrem quando os dados sdo adquiridos através de amostragem

de mais de uma populacio.

Barnett e Lewis [BL84] adotaram uma abordagem estatistica para agrupar as causas
de ocorréncia de outliers durante a amostragem dos dados. Contudo, em mineracio de
dados véarias destas causas sdo interessantes. Quando os outliers pertencem & populagao,
eles podem indicar novos horizontes, tanto para pesquisas cientificas {por exemplo novos
medicamentos ou tratamentos) como no meio comercial (por exemplo novos mercados
ou a degradagéo de bons mercados). No caso da ocorréncia de erros, eles podem ser
identificados em processos humanos ou mesmo de software, possibilitando a correciio do

PIOCesso.
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2.4 Grafos

Nesta se¢ao serao apresentados os conceltos bésicos sobre grafos necessarios & compreensao
de alguns tépicos desta dissertacio. Eles serfo referenciados no capitulo 3 e nasecao 4.3.2.

Um grafo G = (V. E) é formado pelos conjuntos V' = {vy,. .., v,} de vértices e £ =
{{u.v)u.v € V} de arestas. Uma aresta partindo de um vértice para ele mesmo é chamada
de lago. Um grafo simples ndo possui lagos e ndo possui arestas idénticas. Um grafo ndo
direcionado é um grafo &G = (V. E)} onde E é um conjunto de pares ndo ordenados, ou
seia, a5 arestas (u,v) e {v.u), w.v € V sho consideradas a mesma.

Um caminho de comprimento k entre dois vértices u.v € V é uma seqiiéncia vg. ... v €
V ocom {u,v} = {vp.ve} e {wii. v} € Eparal < i < k. O comprimento do cami-
nho é o namero de arestas dele. O caminho contém os vértices vy, .. .. v, € as arestas

Dois subconjuntos A, B C V séo separados por U C V se todo caminho de ¢ € A para
b & B contém um vértice ¢ € {. Um céelo € um caminho formado pelos vértices v, ..., 13
onde vg = v € & > 3. O comprimento do ciclo € dado pelo comprimento do caminho.

Um grafo 7 = (V', E') é um subgrafo de G = {V, £} (denotado por G' C G)se V/ C V
e F/ C E. Se além disso, E/ possuir toda aresta (u.v) de EFtalquevev € V7, entdo G’ é
o subgrafo induzide de G pelo subconjunto de vértices V. Diz-se entao que V' induz &
de G.

Um grafo é completo quando existe pelo menos uma aresta entre cada par de seus
vértices. Um cligue de G é um subconjunte C C V, tal que C induz um subgrafo
completo de . Um clique €' é um cligue mazimal se nao existe nenhum outro clique C7
tal que O C C.

Em um grafo no direcionado, se existe uma aresta (u,v) € E dize-se que os vértices
u e v sio adjacentes ou vizinhos, denotado por 8. Logo, v € d{u) e u € §{v). Um vértice
é chamado simplicial se sua adjacéncia € um cligue.

Defini¢do 2.2 (Decomposicdo de um grafo) Dado wm grafo G = (V, E), dois sub-
conjuntos A, B C V formam uma decomposicio do grafo G, se AUB =V, A\B # @,
B\A # 0, A\B e B\A sdo separados por AN B no grafo, ¢ AN B € um subconjunto
completo.

Em outras palavras, dado o grafo G = (V) £), dois subgrafos de vértices A e B formam
uma decomposicdo do grafo G se AU B =V e a intersecao entre 4 e B é um clique do
grafo G. O grafo € entdo decomposto em dois subgrafos.

Definicgo 2.3 (Grafo decomponivel] Se um grafo pode ser decomnposto recursiva-
mente até gue todos os subgrafos sejam completos. entdo o grafo € dite decomponivel.
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Grafos cordais ou triangulados sao grafos em que todos os ciclos de comprimento maior
g &

gue 3 possuem uma aresta entre dois vértices ndo adjacentes, chamada de corda. Grafos

decomponivels sao grafos cordais Lau%6].

Seja um grafo G = (V. Eyem = {vy... ., vy, b uma ordenagdo de seus vértices. Diz-se
que 7 é uma ordem de eliminagdo perfeita se cada v, é um vértice simplicial de um grafo
- o i A
induzido por {my. ... 1, de G

2.5 Trabalhos Relacionados

A deteccao de outliers fol amplamente estudada pela comunidade estatistica. Contudo,
existemn algumas limitacoes para se aplicd-la diretamente em mineragdo de dados. Knorr
e Ng [KNO7| propuseram o conceito de outiiers baseados em distancia, o que foi seguido
por vérios trabalhos nesta mesma linha, como [EH98, DSZ99, RRS00, BKNS00, Knol2).
Como nos bancos de dados atuais varics atributos sfo categdricos, é dificil ¢ uso destes
métodos, pols € necessaria a existéncia de uma funclo de distancia entre os elementos do
conjunto de dados. Outros trabalhos. como [SAMS8, FF01] lidam com cubos OLAP {On-
Line Analyticel Processing) procurando por células andmalas ou excepcionais. Alguns
trabalhos de clustering de dados categéricos e recuperagio de informagio usam fungbes
de similaridade para este tipo de dados.
As préximas secbes detalham estes trabalhos.

2.5.1 Abordagem Estatistica

Em estatistica, existern duas formas de se tratar outliers. A primeira é a acomodagao
dos outliers, que consiste em criar métodos estatisticos que permitam inferéncias vélidas
da populacdc mesmo que ocorram outliers na amostra dos dados. A segunda aborda-
gem consiste na criagiio de um teste estatistico com o objetivo de identificar os outliers,
conhecidos como tesies de discordéancia.

Em [BL84] séo apresentados vérios testes de discordancia. Cada teste foi desenvol-
vido para uma situagdo diferente, dependendo de: (1) distribuiciio dos dados; (2) se os
pardmetros sao conhecidos (média, varidncia); (3) nimero esperado de outliers; {4) tipos
de outliers {superior, inferior).

Como exemplo de teste de discordancia, considere uma amostra Ty, . . . , T(n) seguindo
a distribui¢io normal, com média i e varidneia 62 desconhecidos. Um teste para um tinico
outlier apresentado em [BL84| &

Toy = S 77
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na qual ¥ e 5 sdo a média e o desvio padréo da amostra. Ty é o valor padronizado
para o elementc x(,). Logo. basta verificar a probabilidade de x(,) ocorrer na distribuigao
normal.

A maloria dos testes de discordancia citados em [BL84] séo para varidveis de ums
dimensac e especificos para cada caso de outliers. Contudo. em mineracao de dados, os
parametros {numero de outliers, disiribuigdo dos dados. etc) ndo sc conhecidos para
muitas situagdes. Entdo, sho necessarios varios testes para encontrar uma distribuicao
de probabilidade gue melhor se ajuste acs dados, tornando lento o processo. O tamanho
do conjunto de dados em mineragio de dados € outro problema. pois estes testes de
discordancia foram desenvolvidos para peguenos conjuntos e nem sempre sdo escaldveis.

Além dos testes para dados numéricos, existern também alguns trabalhos para tratar
dados categlricos, organizados em tabelas de contingéncia. Barnett e Lewis [BL84] apre-
sentam alguns métodos para tratar tabelas de contingéncia de duas dimensdes, buscando
por células excepcionais.

Em um modelo de independéncia pode-se encontrar variacoes nas frequéncias espe-
radas de uma célula para as frequéncias observadas. Se a frequéncia observada de uma
célula exibe uma discrepancia da sua frequéncia esperada. entao a célula é considerada
uma célula excepcional. O modelo de probabilidade é baseado em uma distribuicéo multi-
nomial. Para cada célula é calculado o resfduo ajustado z;. A célula que possuir o méximo
\z;] é considerada uma célula outlying.

Os trabalhos apresentados em [BL84] s&o para tabelas de contingéncia de duas di-
mensdes. Nesta dissertacio trabalhou-se com um numero de dimensdes qualquer e foi
usado outro teste para considerar uma célula outlying. apesar do principio bésico de
ambos ser o mesmo: verificar a diferenca enire as frequéncias esperadas em relacdo as
observadas.

2.5.2 Qutliers baseados em distancia

A abordagem estatistica tradicional encontra alguns limitantes para ser aplicada dire-
tamente em mineracdo de dados. principalmente o tamanho dos conjuntos de dados.
Em 1997, Knorr ¢ Ng [KN97] propuseram o conceite de DB(p, D)-outlier’ baseado na
distancia entre os elementos do conjunto de dados. Apds este trabalho varios outros
surgiram, usando o mesmo principio da distancia.

Em [KN97]. os outliers foram chamados de UG-Outlier (unified outlier} e em [KN98] ¢ nome foi
alterado para DB{p, D-outlier (distance-based outlier).



2.5. drabalhos Relacionados 13

Definicac de Knorr et.al

Definicao 2.4 (DB(p.D)-outlier) Um objeto O em um conjunto de dados T € um
DBip. Di-outlier se wna fracdo minima p de objetos em T possui wme distédncic maeior
do que a distancia D de O.

(s autores mostram que esta definicao € equivalente a varios testes de discordancia
encontrados em BL84] e ainda é aplicavel & valores multidimensionais. A secio 2.3 possul
um exemplo de DB-outliers. Knorr ef.al [KNG8! apresentam trés algoritmos para deteccio
de outlers:

e O primeiro algoritmo usa uma estrutura de indice espacial. como 7%, para a pes-
quisa dos vizinhos de um objeto O dentro de um raio D. Seja A/ o ndmero méximo
de objetos deniro da D-vizinhanca de um outlier. Assim. se A/ -+ 1 objetos forem
encontrados na vizinhanga de O, entdo O ndo € um outlier. A complexidade tem-
poral de pior caso deste algoritmo é O{kN?), onde k é o ntimero de dimensdes e NV
o nimero de objetos.

e no primeiro algoritmo nfo foi considerado o tempo de construgdo do indice. O
algoritmo Nested Loop foi proposto usando-se uma estrutura de dois lagos aninhados:
para cada objeto O, calcula-se sua distncia aos demais objetos do conjunto. A
complexidade temporal de pior caso continua O(kN?).

e (O Gltimo algoritmo € baseado em uma estrutura de células. Cada elemento esta em
uma célula e o cdleulo de distancias é feito apenas pars uma pequena guantidade de
elementos de algumas células candidatas. O algoritmo tem complexidade O(c® + V),
onde ¢ é uma constante, & o ntimerc de dimensoes dos ohietos e N o namero de
objetos. A vantagem deste algoritmo € gue ele ndo calcula a distancia para todos
os objetos. No entanto, para conjuntos de dados com k& > 5, o algoritmo torna-se
ineficiente.

Outliers fortes e fracos

Em [KN99] foi introduzide o conceito de outliers fortes e fracos. A principal necessidade
desta diferenciacio é poder “justificar” um ouflier, ou seja. porgue um elemento foi consi-
derado um outlier. Assim, o usudrio seré capaz de: (i) avaliar a credibilidade dos outliers
identificados; e (ii) prover conhecimento sobre os dados.

Definicac 2.5 Supornha que p € um outlier em algum espagco A,. p € um outlier nao
trivial em A, se p ndo é um outlier em um sub-espaco B C A4,.
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Definigao 2.6 Seja A, um espago conlende wmn ou mais outliers. Se ndo existirem ou-
tliers em qualquer sub-espago B A, entdo todos os outliers p em A, sdo chamados
outliers fories.

-

Definigao 2.7 Suponha que p € wm outlier ndo friviel em A,. Se p ndo € wm outlier
forte, entdo p € um outlier fraco.

Seja p um elemento gue foi identificado como excepcional relativo a um espago A,
A partir das definicbes acima € possivel responder a seguinte questdo: (Jual € o menor
conjunto de atributos que explicam por que p é um outlier?

Definicio de Ramaswamy

Seia 0; um elemento de um conjunto de dados. Seja D{0,) a distancia de o, a seu k-ésimo
vizinho mais préximo. Ramaswamy RRS00] definiu outliers como:

Definicao 2.8 Dado um conjunto de dados com N elementos. os parameiros n e k. um
elemento o) é um DE outlier se ndo existirem mais do que n — 1 outros elementos &) tal
que DF(}) > DF (o).

Em outras palavras, os elementos serdo ordenados de acordo com D¥{0;) e 0s n maiores
serdo considerados outliers. A definicho 2.8 é equivalente & definigdo 2.4 [RRS00]. A
escolha dos parametos k e n deve ser feita considerando o tamanho do conjunto de dados.
Em [RRS00], o autor cita que o pardmetro &k ndo influi significantemente no tempo total
do algoritmo. J4 n deve ser apenas uma [racdo pequena do tamanho total do conjunto
de dados.

Outliers baseados em densidade

As abordagens para deteccao de outliers baseadas em distancia nfo conseguem detectar
todos 0s tipos de outliers. Gutro tipo de outlier que pode ocorrer nos bancos de dados
reais é a existéncia de clusters de dados em diferentes densidades, conforme apontado
por Breuning et.al [BKNS00]. A figura 2.3 mostra os clusters C) e Cs, com diferentes
densidades. Intuitivamente, os outliers séc os pontos 0y € 0o. Em uma abordagem baseada
somente na distdncia dos objetos, o elemento o, é considerado um outlier, porém o; néo
serd. Se o, for considerado um outlier, entao todos os elementos do cluster Cs também
seTao.

Para tratar este tipo de outliers, Breuning ef. ol [BKNS00] propuseram um método
baseado na densidade da vizinhanca de um elemento. E atribuido para cada elemento
um fator chamado LOF (Local Outlier Factor). gue ird medir o quio isolado um elemento
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Figura 2.3: Exemplo de um conjunto mostrande a diferenca de densidade de dois clusters,
e dois outliers: 0, e oy (vetirado de [BKNS00]).

estd de sua vizinhanca. O tamanho vizinhanga é especificado pele usudrio. através do
pardmetro MinPis. Para elementos que estdo dentro de algum cluster. o valor de LOF
serd 1. Para os elementos que est@o nas bordas ou fora do cluster, o valor serd maior que
1, limitados por uma expressao em funcio de MinPis.

Comentarios

A definicio de Knorr (definicio 2.4} é intuitiva, simples e ainda aplicdvel a dados multi-
dimensionais. Porém, é requerido do usudrio especificar a distancia D que pode ser dificil
de determinar (os autores sugerem tentativa e erro, o que pode requerer varias iteragdes).
Isto pode torna-la impraticdvel em casos praticos.

A definicio de Ramaswamy (definicdo 2.8) requer do usudrio a especificacdo dos
parametros k e n, que € mais simples do que especificar o valor da distdncia D. O valor
de n deve ser uma pequena fracio de N, pois outliers constituem apenas um subconjunto
pequeno dos dados. O valor de k é escolhido por tentativa e erro, mas o resultado final
sofreré peguenas variacoes.

Transformagao Donoho-5tahel

Segundo Knorr el. al [KNZ01], o simples mapeamento de uma tupla t = (a;....,a,) para
um ponto espacial p = {a1,...,a,) nfo é uma boa transformacio em virtude da diferenca
de escala, correlacao, variabilidade e outliers. Eles propuseram o uso da transformacio
robusta Doncho-Stahel. que possui a seguinte propriedade: enguanto inapropriada no
espaco original. a funcao de disténcia euclidiana torna-se razoavel no espaco transformado.
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Como exemplo, considere um conjunto com os seguintes atributos: pressac sangiliinea
(100-160mm, média p = 120mm}; temperatura corporal (g = 37°C, com pequenc desvio
padrio); e idade (20-50 anos). Existe diferenca de escala e unidade dos atributos, diferenca
de variabilidade e os atributos podem ser correlacionados. A diferenga de escala. unidadee
a variabilidade podem ser tratadas com normalizacio ou padronizacao dos dados. Porém,
a correlacdo entre os atributos também deve ser considerada.

A proposta de Knorr ef. al [KNZ01] ol 0 use da transformagho Donoho-Stahel. Para
tratar a correlacao entre atributos categéricos, esta dissertacéo propés o uso de modelos
log-lineares. pois eles consideram as interagbes entre os atributos.

2.5.3 OQutras abordagens em mineracac de dados

Alguns algoritmos de clustering, teis como CLARANS [NH94], DBSCAN [EKSX%6! e
BIRCH [ZRLY6] foram desenvolvidos com a capacidade de manipulacio de outliers (ex-
cecoes e rufdos). Como seu principal objetivo é encontrar clusters, sua nogfo de outlier
& definida indiretamente ao longo da definigio de clusters. Os algoritmos desenvolvidos
possuem & finalidade de acomodacio de outliers, ou seja, eles conseguem produzir clusters
do conjunto mesmo quando existem outliers.

Arning et.al [AAR96] desenvolveram um método para detecgho de desvio baseado
no seguinte principio: depois de uma série de dados similares, um elemento que cause
distfrbio na série é considerado uma excegdo. Uma funcio de similaridade ira dizer o
quantc um novo item ¢ “diferente” da série. Fol apresentado um algoritmo com tempo
linear para o encontrar as excegbes. O principal problema, apresentado pelos préprios
autores, € que a qualidade do resultado ird depender da funcao de similaridade usada.
A conchasio foi que é muito dificil, sendo impossivel, existir uma funcao de similaridade
universal para qualquer banco de dados.

Nos testes realizados em [AARO6] existiam muitos atributos categbricos que foram
tratados com uma funcio de similaridade. Tratar atributos categdricos com funcdes de
similaridade € dificil, pois € necesséria a criacao de uma funco que capture as interagbes
entre os atributos.

2.5.4 Deteccao de anomalias em cubos OLAP

Sarawagi et.al [SAMO8] desenvolveram um método para buscar anomalias (excecbes) em
cubos OLAP. OLAP se caracteriza por operacoes de sintetizacio, consolidacao e visu-
alizacdo de dados em miltiplas dimenstes. Um cubo de dados consiste de atributos
agrupados para formar uma chave. Exemplos de atributos sdo: nomes de produtos, sexo,
periodos de tempo.
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Em [SAMYS] sfo apontadas duas formas de se navegar em um cubo. {1} Exploracdo
dirigida por hipéteses: o analista interativamente explora o cubo, procurando por regides
andmalas, pois elas podem mostrar dreas com problemas ou novas oportunidades. A prin-
cipal deficiéncia desta abordagem é o tempo necessario para se navegar pelo cubo que,
em geral, possul varias dimensses com muitos niveis cada uma. Podem haver anomalias
escondidas em nivels interncs, na juncic de gquaisquer dimensdes. A proposta de Sa-
rawagl et.al [SAMOE! para tratar esta deficiéncia € destacar para o usuario as células com
comportamento andmalo. em gualguer nivel do cubo. Para isto, sdo calculados valores
baseados em um modelo estatistico para cada célula do cubo e é verificado se este valor
¢ significantemente diferente do valor real da c¢élula.

Para a escolha do modelo estatistico foram considerados os seguintes aspectos: (a) con-
sideracio da variacio e padrdes em todas as dimensdes: (b) as excegles em todos os niveis,
nao somente nos mais detalhados; {¢} o usuério deve ser capaz de interpretar os resultados
sem a necessidade de um conhecimento estatistico avancado; (d) o processamento deve
ser eficiente e escaldvel.

O modelo estatistico usado € um modelo log-linear, obtido do modelo saturado retirando-
se 0 termo com todas as varidveis {veja a segho 3.4 para ums explicacio sobre modelos
log-lineares). O célculo das exceges é feito com base nos residuos padronizados, obtidos
através da equacio 2.1, onde y;,4, ., € 0 valor real da célula, g}iliz‘,_‘;
para a célula e 0,4, 4, 0 valor esperado para o desvio padrao.

¢ o valor esperado

i

&
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Nesta dissertacio usou-se 0 modelo log-linear, porém nfo apenas um modelo especifico.
Com a restricio imposta em [SAM98], algumas interacdes entre varidveis talvez ndo exis-
tam e s&o consideradas no modelo, poils ele é fixo. O célculo do desvio padrao ¢ nesta
dissertacio ndo fol necessério, pois foi utilizado outro teste estatistico.

Qutros trabalhos foram propostos com o mesmo objetivo de encontrar anomalias em
cubos QLAP, como os trabalhos de Fabris e Freitas [FF01] e Chen [CP99.

Chen e Petrounias [CP99] usou a mesma abordagem de Sarawagi et.al [SAM98]. Con-
tudo, em seu trabalho, ele notou que o modelo log-linear ndo produz bons resultados
guando o cubo € montado com a funcao average() e ndo com a fungao count (). Para
tratar este tipo de dado, ele propds o use de um modelo linear. Os algoritmos permane-
ceram 0s mesmos, alterandeo apenas o cdlculo de pardmetros do modelo.
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2.6 Resumo

Este capitulo apresentou os conceitos bésices. iniciando com as definictes de dado e in-
formagho e posteriormente mineracao de dados. Ouiliers foram definidos nesta dissertacéo
como “um elemento que desvia de um padrao do conjunto de dados ao qual ele pertence”.
Foram apresentados exemplos de outliers e feita uma comparacao com duag importantes
definictes de cutliers encontradas na literatura. Na seco 2.5 os trabalbos relacionados
foram apresentados.

O préximo capitulo define ¢ problema tratado nesta dissertagdo e a solucgéo proposta.



Capﬁm@ 3

Deteccao de Qutliers

Outliers sao elementos que desviam de wm padrio do conjunto de dados ao qual eles
pertencern.  Muito trabalho tem sido feito em mineracho de dados para detecgio de
putliers em conjunto de dados numéricos, para os quais existem fungdes de disténcia bem
definidas. Todavia. os bancos de dados. clentificos e comerciais, possuem varios atributos
categbricos ou discretos que também devem ser tratados. Muitas vezes ¢ uso dos métodos
tradicionals para deteccho de outliers nao podem ser utilizados, pois para este tipo de
dado nao existe uma funcao de distancia definida.

Esta dissertacao propde o uso de modelos log-lineares para detecgao de outliers em
conjuntos de dados categoricos. O restante deste capitulo estd dividido da seguinte forma:
a secao 3.1 apresenta a descri¢ao do problema tratado nesta dissertacdo; na secao 3.2 é
descrito 0 método para tratar o problema; as secoes 3.3, 3.4 e 3.5 detalham o método
proposto nesta dissertacio.

3.1 Problema

Esta dissertacdo trata do problema de deteccao de outliers em bancos de dados com atri-
hutos categdricos. Dados categdricos sfo dados que nao possuem ordenacio e pertencem
a um dominio finite. Dois exemplos simples e comuns nos bancos de dados atuais sio
sexo (masculino, feminino), estado da federagio {SP, MG, ...), dentre outros. A seguir é
dada uma descrigo formal do conjunto de dados com o qual esta dissertagfo trabalha e
a definicéo do problema..

Enunciade 3.1 Seje R = {A;, Ay, ..., A} um esquema relacional onde A; € D;. 1 <
i < n e o dominio D; € finito e ndo ordenado. |D;| indica a cardinglidade do dominio D;.
Esta dissertacdo frata do problema de deteccdao de outliers em uma relacdo de esquema
.

19
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A tabela 3.1 apresenta um exemplo de uma relagho com dados categoricos. Os atri-
butos “Produto”, “Regido” e “Sexo” claramente possuem um dominio finito, dada uma
aplicacao particular. Eles também nao possuem uma ordenacao implicita, ou seja. con-
siderando apenas o atributo, sem nenhuma informacao adicional. nao pode-se dizer que
existe uma ordenacdo {Cerveja, Refrigerante A} ou {Refrigerante A. Cerveja}. Para o
atribute “Regifao”. pode-se pensar em ordena-lo de acorde com sua posicho geografica,
produto internc bruto, ou ouira forma gualquer. Como o significado deste atributo é ape-
nas dizer em qual regide o produte fol vendido. o uso de qualguer ordenagdo € subjetiva.

O método a ser desenvolvido deve prover ao usudrio alguma ferramenta pela gual ele
possa entender o motivo de um dado do banco de dados ser considerado um outlzer. Isto
pode ser obtido através de modelos ou padroes para os dados, valores numéricos indicando
o “gquanto” cada objeto € um outlier ou mesmo através de graficos. Apesar de implicito,
visto que esta dissertacio estd no ambito de mineracio de dados, a quantidade de dados
com a qual lida-se € grande. Assim. um método para detecgao de outliers deve ser capaz
de manipular uma grande quantidade de dados de forma eficiente,

| Quantidade |  Produto | Regifo | Sexo |
223 Cerveja Sul masculino

113 Refrigerante A | Norte | feminino

Tabela 3.1: Exemplo de um conjunto de dados categdricos no qual € feita a deteccdo de
outizers.

3.2 Meétodo

Nos métodos apresentados na secdo 2.5.2 para deteccio de outliers em dados numéricos,
verifica-se a existéncia de um padrio para os dados, mesmo que nao seja explicitamente
dito. Com isto notou-se a necessidade da criagao de um modelo para dados categdricos e
a partir deste modelo fazer detecciio de ouiliers. Com esta idéia o método apresentado a
seguir foi desenvolvido.

O método desenvolvido nesta dissertacao estd dividido em 3 etapas: importacao dos
dados, criacdo do modelo e detecgiio dos ocutliers. A figura 3.1 mostra um esquema do
método e a seguir é dada uma descricho sucinta de cada uma de suas etapas:

e Importacac dos dados: nesta fase € criada uma tabela de contingéncia a partir
dos dados de entrada. A tabela de contingéncia é definida formalmente na se¢ao 3.3,
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mas agora pode-se dizer que ela € um sumadrio da tabela de entrada. com o ntimero
de dimensoes igual ao ntmero de atributos de R. Cada célula conterd o nimero de
ocorréncias de categoria conjunta de suas dimensées.

Criagao do modelo: tendo a tabela de contingéncia em mioes. o método prossegue
com & criagho de um modelo para ela. Este modelo € um padréo para os dados
categdricos. como o8 clusiers existentes nos métodos para dados numéricos. Foi
utilizado o modelo log-linear, pois com ele € possivel calcular o valor esperado para
cada célula da tabela de contingéncia, possibilitando a verificacao da diferenca entre
os velores reais e os valores gerados pelo modelo. E possivel ainda entender os
relacionamentos entre os atributos, tendo assim uma fornia de entender o “porgué”
dos outliers.

Dieteccaoc dos oufliers: como fol dito, com o modelo & possivel calcular o valor
esperado para cada célula. Logo, € possivel verificar quais células diferem signifi-
cantemente deste valor, ou seia, quais células possuem um valor real muito diferente
do valor esperado para ela.

!

Dados Relacionais

¥

Tabela de Contingéncia w

% ' Analise de Residuos

| {detecgio de outliers)

Criacdo de Modelos ;
(log~linear) l

|

i

%

/ . N
e e /K - | Outhers |
| ;

— o \

Figura 3.1: Método proposto para detecgio de outliers em dados categéricos
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Duas importantes caracteristicas deste método sko:

e Participacao dowsudrio na criagdo dos modelos. Existe um método automatico para
4 criagdo e selegdo dos modelos, mas mesmo assim ¢ usudrio pode interferir neste
processo. Deste modo € permitido a ele inserir seu conhecimento prévio sobre o
dominio da aplicaggdo no processo da criacdo do modelo log-linear.

¢ Com a criacdo de modelos e a posterior selecio de um modelo, o usuéric poderd
entender os relacionamentos entre cada atributo e assim entender os outliers retor-
nados.

A préxima secao apresenta a definicdo de tabelas de contingéncia. Na secdo 3.4 é
apresentado o modelo log-linear e na secao 3.5 como serd feita a detecgho de outliers.

3.3 Tabela de Contingéncia

Nesta secho € apresentada a definicdo da tabela de contingéneia. No capitulo 4 serfo
apresentados os algoritmos para sua construgdo e acesso.

3.3.1 Definicac e Notacao

Uma tabela de contingéncia nada mais € do gue uma forma de apresentar dados categdricos
de forma organizada. Um exemplo é a tabela 3.2(b) que foi criada a partir da tabela 3.2(a).
Cada célula da tabela 3.2{b) contém o niimerc de ocorréncias de um determinado registro
da tabela 3.2(a). A seguir ¢ dada a definicao formal de tabela de contingéncia:

Definicac 3.1 (Tabela de Contingéncia) Sejam:
s um conjunto finito de varidveis L\;
s um conjunto de indices 1 € T = XgenZs, sendo Ty os nivers da varidvel 6 € A

Denota-se o valor contide na célula i por N(i} e por N o somatdrio de todas as células
do tabela. A probabilidade de um objeto estar em uma célula © € denotado por p(i) e seu
estimador por p(i).

Na tabela 3.2(b) o conjunto A é formado por {Produto, Regifo, Sexo} e os niveis da
varidvel “Sexo” sfio {M, F}. O conjunto Z é formado pelo produto cartesiano entre os
niveis das trés varidveis de A. A célula i = {Cerveja, Norte. M} tem valor N{i}) =501 e
p(i) = 0.19, pois p(i) = N{Z}/N e N = 3359. O estimador p(i) é determinado de acordo
com o modelo log-linear.
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Regiao

I

Froduto i Regito | Sexe { Produte Sexc || Norte | Sul | Leste | Oeste |
LeTvein Sul mascuino P T M 501 7 216 7 0 240}
Tafrigerario | Worte | Feminino ervels i 7a% 105 i 58

- by 378 160 140 775

i Refrigerante | ¥ % BIE E THE THY 155

Total 3358
Y st Vo S T

{a) Dados originais. (b} Tabela de Contingéncia

. Tabela 3.2: Exemplo de uma tabela de contingéncia.

Definicho 3.2 (Tabela marginal) Sejo I; uma tabela de contingéncia de varidveis A;
uwma tabelae marginal de Ty de varidveis a € A € formada pele soma dos valores das
varidveis em a sobre §.

A tabela 3.3 apresenta a tabela marginal formada a partir da tabela 3.2, sendo a =
{Produto, Sexo}.

i gexﬁ g
{ Produte TM ¥ O
| Larvela 1 1152 613
| Refrigerante | BG4 725
Total 3358

Tabela 3.3: Exemplo de uma tabela marginal.

3.4 Modelo Log-Linear

Nesta dissertacao utilizou-se o modelo log-linear. Ele é uma expressio das fregiiéncias
esperadas das células da tabela de contingéncia em fungdo de pardmetros representando o
inter-relacionamento entre as varidveis categdricas. Neste modelo néo se deseja conhecer o
valor de uma varidvel a partir do conhecimento sobre o8 valores das demais varidveis, como
em um modelo de regressao linear. O modelo log-linear apenas demonstra a interacao
entre as varidvels, por meio de dependéncias parcials e condicionais.

Seja o conjunto de varidveis & = (X;, Xs,...,X,) e i um fndice para uma célula
da tabela de contingéncia formada por estas variaveis. [, denota os niveis da varidvel
a. A fregliéncia esperada (E) de uma célula é determinada pela combinaco linear dos
termos p (média geométrica global) e A (médias das freqiiéncias marginals). Cada A-
termo representa os “efeitos” das varidveis no valor da célula, ou seja, o desvio da célula
em relaco a média yu. A formas geral do modelo log-linear é dada pela equagdo 3.1
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log Bi(A) =+ _M.(a)+ D Mg(ab)+ 3 Mgalabe) 5.+ 2(8)  (3.1)

a€d a.bE s a.b.ce

A § Modelo Saturado !

A, B 1 seam, (4B) = 1+ A, (8) £ 3, (B) + Ay, (AB)

A, B.C | togBry, 1, (ABCY = u+ 5u, (A)+ 3, 0B) + 5, (00 + M1y (AB) + Ay1, (AT) + 1y, (BC) + Ay 1,1 (ABT)

Tabela 3.4: Exemplos de modelos log-lineares de 2 ¢ 3 variveis.

A tabela 3.4 mostra a forma geral dos modelos log-lineares para duas e trés varidveis,
Pelas equactes apresentadas, nota-se que as varidveis sdo combinadas em pares, triplas,
até que se tenha todas no modelo. Para cada A-termo, as varidvels estao entre parénteses
& ¢ subscrito indica os niveis delas, representando os “efeitos” das varidvels no valor da
célula. Existe interacao entre duas varidveis quando existe pelo menos um A-termo que
as contenha. Por exemplo, A; 2{AB) indica a interagio entre a varidvel A e B nos nivels
1 e 2 respectivamente. )

Quando todos os A-termos estio presentes ne modelo. ele é chamado log-linear satu-
rado. Este modelo possul um ajustamento perfeito acs dados, ou seja, com ele é possivel
reconstruir a tabela de contingéncia original. Porém, na pratica ele é usado somente como
modelo base para testar o ajustamento de outros modelos, ja que ele se utiliza de todos os
graus de liberdade possiveis. Comparando-se os A-termos com vetores e matrizes, nota-se
que o numero de posicdes necessarias para o modelo log-linear saturado ¢ igual ao nimero
de células da tabela de contingéncia.

(Gerais

Figura 3.2: Classes de modelos log-lineares.
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Para cada A-termo igual a zero tem-se um modelo log-linear diferente. Em virtude do
nimero de modelos ser exponencial, cricu-se algumas classes de modelos. Cada classe é
obtida na forma em restringir-se A-termos iguais a zero. A figura 3.2 mostra as classes de
modelos log-lineares que seréo apresentadas. A classe “Gerais” na figura refere-se & classe
de modelos log-lineares sem nenhuma Imposicio em restringir A-termos & zero, A classe
adotada nesta dissertacao € a classe de modelos log-lineares decomponivels. Apesar de ser
mals restrita, ela possul varias caracteristicas desejdveis em mineragio de dados, como a
possibilidade de interpretacdo do modelo através de dependéncia condicional e a formula
direta para o cileulo das frequéncias esperadas. A seguir, cada uma destas classes serd
definida.

3.4.1 DModelos Log-Lineares Hierarquicos e Graficos

Modelos log-lineares hierdrquiceos, ou simplesmente modelos hierdrquicos, sdo uma classe
de modelos log-lineares obtidos por impor uma condicio em restringir A-termos iguais a
zero. Sua definicao formal é:

Defini¢do 3.3 {Modelos log-lineares hierdrguicos) Um modelo log-linear € hie-
rdrguico se, sempre gue um A-termo € zero entdo todos os A-termos com mais varidveis
contendo 0 mesmo conjunio de subscritos também sdo zero: ou seja, se A, = 0 entdo
X = 0 para todo a Ct [Whig0].

Em outras palavras, sempre que um A-termo aparece no modelo, todos os A-termos
contidos nele também devem pertencer ac modelo. Por exemplo, o modelo log By ;. =
gt A {A) + 2 (B) + A (AC) + A, (AB) ndo é um modelo log-linear hierdrquico pois
o termo X, (AC) pertence ao modelo e o termo A {C) ndo pertence. J& o modelo
apresentado a seguir € um modelo log-linear hierdrquico.

log Ei,pe. = i+ A (A) + A, (B) + A (C) + 2, (AB) + 2,1 (AC) + 200 (BCY (3.2)

Considerando a classe de modelos hierdrquicos, os méaximos A-termos sfo chamados
de geradores e o conjunto deles de classe geradora do modelo. E possivel escrever
um modelo log-linear hierdrquico apenas com sua classe geradora. Como exemplo, ©
modelo da equagao 3.2 pode ser reescrito de forma mais simples por sua classe geradora
[AB][AC][BC]. Serd utilizada esta notagio até o fim desta dissertacdo.

Cutra forma de representacéo de um modelo log-linear é através de um grafo néo dire-
cionado G = (V. F), onde o conjunto dos vértices V € o conjunto das varidveis A do modelo
e as arestas s&o dadas pelas interacOes entre duas varidvels presentes nele. Hste grafo é

A TR s
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chamado grafo de interacao. A figura 3.3(a) mostra o grafo de interacdo do modelo
ABJAC]BC]. Conforme [Whid90], um grafo de interagio € um grafo de independéncia.

O grafo de interacdo de um modelo hierdrquico pode ser usado para ler as inde-
pendéncias condicionais do modelo Laud6]. Sempre gue dois subconjuntos 4, e Ay séo
separados pelas varidveis de 5 neste grafo. entdo A, € independente condicionalmente
de Mg, dadas as varigvels de 5. Particularmente, diferentes componentes conexos do
grafo de interacac correspondem as variavels mutuamente independentes. Porém, mode-
los hierdrguicos podem ter o mesmo grafo de interacdo. como os modelos My = [ABCl e
My = [ABJAC] BC.

Modelos log-lineares graficos sfo uma sub-classe de modelos hierdrqguicos. De acordo
com a proposicio 7.3.1 de [Whi90]. um modelo log-linear hierdrquico é gréfico se e so-
mente se seus geradores correspondem aos cliques do grafo de independéncia.

O modelo [AB]/AC]BC] néo é um modelo grafico, pois, de acordo com seu grafo
de independéncia, o termo [ABC] deveria pertencer ac modelo. Jé o modelo [AB|BC].
apresentado na figura 3.3(b}, é um modelo grafico. Uma grande vantagem desta classe
é que os modelos dela possuem uma Interpretacio simples em fermos de independéncia
condicional.

Figura 3.3: Exemplo de um grafo de independéncia.

3.4.2 Modelos Decomponiveis

Uma importante classe de modelos log-lineares sdo modelos graficos cujo grafo de inde-
pendéncia é um grafo decomponivel, ou seja, um grafo cordal. Estes modelos sao chamados
modelos log-lineares decomponiveis.

Considerando-se os modelos log-lineares gerais, o espaco de busca € muito grande. As-
sim. ¢ mais evidente beneficio em se usar modelos decomponiveis € a reducgéo do espago de
busca. Além disso, modelos decomponiveis podem ser interpretados em termos de inde-
pendéncia condicional, o que nem sempre é possivel com modelos hierdrquicos genéricos.
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Para gualguer modelo genérico, sempre existe um modelo mais geral que é decomponivel.
Este fato é simples de se provar, pois o modelo saturado é trivialmente decomponivel.

Outra caracteristica desta classe de modelos € gue existe uma fdrmula direta para ¢
céleulo das frequéncias esperadas para as células evitando o uso de métodos computacio-
nalmente onerosos, como o Interactive Proportional Fitting [JP95].

Considere um modelo log-linear decomponivel M com grafo de interacio & = (V. E}.
E possivel obter uma ordenacio de eliminacio perfeita de seus vértices 7 = {X;.. .., X}
e entfo o cdlculo de pa (i) pode ser feito com a seguinte {érmula:

) ) :3{ ;\;(3 Keludy F“;{}ﬁ— ..... K j)
pﬁ(?,} _ H -{ } A Faeees }

—_ X 3.3
\Ta (3:3)

A secio 4.3.3 apresenta o algoritmo para calcular as frequéncias esperadas de cada
célula da tabela de contingéncia. baseado na eguacio 3.3

3.4.3 DMedida de Ajustamento

O objetive do uso de modelos log-lineares nesta dissertacio € encontrar um modelo gue
consiga refletir os inter-relacionamentos entre as varidveis, e que consiga gerar a tabela
de contingéncia o malis proximo possivel da original. Para isto é necessério medir o
quanto um modelo M se ajusta acs dados. Uma maneira de se fazer isto é verificar a
diferenca entre os valores gerados pelo modelo e os valores reais. Existem diversas medidas
pars isto [Fre87], por exemplo o teste do qui-quadrado {x*). A medida utilizada nesta
dissertagao € a deviance, também conhecida como 2L e definida formalmente como:
,
dev{ M) = 2 Z N{i)log —{—té?-— (3.4)
N (D)

A deviance € um valor sempre positivo e, quanto mais proxime de zero ela estiver,
melhor serd o modelo. Se ela for igual a zerc entdo o modelo se ajusta perfeitamente
aos dados, como é 0 caso do modelo saturado. Além disto, a deviance segue assin-
toticamente a distribuicio do }® com graus de liberdade iguais ao ntmero de termos
iguais a zero [Whi%0]. Esta é uma importante ferramenta na anélise de modelos log-
lineares. porém, ela € apenas uma aproximacao e s6 é védlida para grandes conjuntos de
dados [Whig0].

Em [Lau96] é apresentada uma férmula recursiva para se calcular os graus de liberdade.
Dados dois modelos log-lineares hierarquicos Hy e H,. a deviance segue assintoticamente
a distribuicdo do x? com graus de liberdade (df) iguais a:

ied

df = dim(Ha,) — dim(Ha,) (3.5)
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onde Ag e A; sao as classes geradoras dos modelos Hy e Hy. A seguinte formula
recursiva € usada para calcular a dimensdo dim{A4):

1. Se A= {a} é completo, ou seja, a classe geradora contém apenas umn gerador, ento:

dim(4) =[] 1% - 1

S€a

2. Se A é a unido de duas classes geradoras A; e A, entio:

dim(A) = dim(Ay) + dim{As) — dim(A; 11 As)

Com estas equagbes é possivel calcular os graus de liberdade para o célculo da pro-
babilidade de ajuste do modelo. A intersecio de duas classes geradoras € o conjunto
das variavels em comum entre elas aplicadas gerador por gerador. Por exemplo. para
Ay = [ABl e Ay = [BC][A, C. D], A; N Ay = [B]lA]. Em geral testa-se um modelo contra
o modelo saturado, que possul zere grau de liberdade. E possivel testar também um mo-
delo qualquer contra outro e verificar hipoteses sobre independéncia parcial e condicional
entre varidveis. No caso de existir zeros na tabela de contingéneia, [Bad85] apresenta ums
formula para fazer o ajuste dos graus de liberdade. "

3.4.4 Selecao do Modelo

Para cada A-termo igual a zero tem-se um novo modelo log-linear. com ¢ qual pode-se
festar seu ajustamento aos dados. O nimero de modelos possiveis cresce exponencial-
mente com o numero de varidveis e nao se conhece um algoritmo polinomial que consiga
obter uma solugdo 6tima. ou seja, o modelo gque melhor se ajusta aos dados. Algumas
heuristicas foram desenvolvidas pela comunidade estatistica com o intuito de selecionar
um modelo log-linear, como a backward elimination e a forward selection. A backward
elimination remove interaces do modelo saturado e a forward selection insere interagoes
até que um determinado critério de parada seja atingido. Nesta dissertacio foi utilizada
a forward selection trabalhando apenas com modelos decomponiveis.

Para verificar se uma aresta € ou nao significante, deve-se calcular a diferenca entre
as deviances e calcular o valor p utilizando a distribuicio do x? com graus de liberdade
igual & diferenca entre os graus de liberdade dos dois modelos. Em geral, para valores p
maiores do que 0.05, uma aresta é considerada significante.

O algoritmo 1, a seguir, consiste basicamente em adicionar arestas ao modelo. Todas
as arestas da lista £ 8o arestas que podem ser adicionadas ao modelo M,, mantendo-o
decomponivel. O processo para guandoe nao houver mais nenhuma aresta significante que



3.5. Analise dos Residuos e Deteccac de CUutliers 29

Entrada: M modelo decomponivel inicial
Saida: modelo decomponivel selecionado

1 M, — Mg

2: calcule £ para o modelo M, {L = lista das arestas que podem ser adicionadas ao
modelo}

3. while (£ # 0)&{M, . PValue < limPValue) do

calcule para cada aresta de £ seu valor p
if Fe € £ tal que e seja significante then
return M,
Mg = M, U{e}, tal que e € a mais significante
calcule £ para o modelo M,
return M,

B R A

Algoritmo 1: Forward Selection usando modelos decomponivels

possa ser adicionada ou quando o valor p do modelo seja malor ou igual a wm limite
minimo.

Este ¢ um método automatico para a geracao de modelos decomponiveis. Entretanto.
a participacao do usuério nfo pode ser deixada de lado. Ao invés de simplesmente retornar
o melthor modelo, o método pode retornar os modelos intermedidrios. gerados na linha 7.
Deste modo o usuério tem a possibilidade de escolher o melhor modele baseado nos valores
p de cada modelo e ainda nas interactes entre as varidveis presentes neles. Além disto, o
usudrio pode incluir ou excluir interagoes entre as varidveis gerando novos modelos. Tudo
isto de acordo com o nivel de conhecimento do usuério sobre o dominio da aplicacho. Para
usudrios com menos conhecimento sobre os dados, ¢ método permite que ele os entenda
melhor. Para aqueles com maior conhecimento sobre o método. ele permite que o usuério
participe na selecao do modelo.

3.5 Andlise dos Residuos e Deteccao de Qutliers

Com o modelo log-linear pode-se gerar a tabela de contingéncia. Se o modelo for aceito
como um modelo valido para o conjunto de dados, entdo os valores da tabela gerada por
ele devem ser parecidos com os valores da tabela original.

A diferenca entre os valores das células da tabela de contingéncia e os valores gerados
por um modelo log-linear podem ser padronizados usando a equacéo 3.6. F; é a frequéncia
observada na tabela de contingéncia e F; é a frequéncia esperada, gerada pelo modelo.
Através dela obtém-se o conjunto dos residuos padronizados, seguindo a distribuigée nor-
mal padronizada. Com isto ¢ possivel marcar as células que possuem um valor muito
diferente do esperado. Por exemplo, se o valor |z;] for maior do que 2, significa que existe
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> (.95 de probabilidade da célula ¢ da tabela de contingéncia nao ter sido gerada pelo
mesmo modelo de probabilidade do restante da tabela. Estas células sfc chamadas de
celulas outlying.

_F-E

A existéncia de muitas células outlying significa gue o modelo ndo € um bom modelo
para 0s dados. Isto implica na necessidade de se encontrar outro modelo para os dados,
mesmo que com um valor p menor. Mesmo que se tenha um bom modelo podem existir
células da tabela de contingéncia que possuam |z;| grande, devido a existéncia de outliers
nos dados. )

Nesta dissertagao os valores considerados nos testes foram 2, 2.5 e 3, cujas probabili-
dades sao 0.95, 0.98 e 0.99 respectivamente. Células cujo residuo for malor do que estes
valores sao consideradas outliers,

Z;

(3.6)

3.6 HResumo

Este capitulo apresentou a descrigao do problema tratado nesta dissertacao na secao 3.1
Foi proposto o uso de modelos log-lineares para tratar a detecgdo de outliers em dados
categéricos e esta abordagem foi apresentada ao longo do capitulo.

Ne préximo capitulo serd apresentado o protétipo FOCAD - Finding Outliers in
Categorical Data, que implementou o metode descrito neste capitulo.



Capitulo 4
Aspectos de Implementacao

Este capitulo apresenta o protétipo FOCAD - Finding Outliers in Categorical Data. Ele
foi implementado com objetivo de validar o método apresentado no capitulo 3.

A secBo 4.1 mostra a visdo geral do protétipo. Na segdo 4.2 sao apresentadas as
principais classes ¢ métodos desenvolvidos. Os algoritmos e estrutura de dados utilizados
para sua implementacio sdo apresentados na segac 4.3,

4.1 Visao Geral

O FOCAD é um protdtipo de um sistema de andlise de dados categdricos utilizando
modelos log-lineares, principalmente ajuste, selecio de modelos e deteccdo de outliers.
Ele foi desenvolvido na linguagem Java™V, versio 1.4.

As funcionalidades bésicas do FOCAD s&o: entrada de dados, selegio do modelo
log-linear e andlise de residuos. Nos préximos pardgrafos cada uma destas etapas seré
apresentada de forma simplificada.

A entrada de dados no FOCAD é feita através de arquivos texto formatados. Nesta
implementacao naoc foi considerada a captura de dados de um sistema gerenciador de
banco de dados ou outras fontes, como XML (eXtensible Marckup Language) pois o ob-
jetivo era analisar os algoritmos de ajustamento e selecdc do modelo. Isto pode ser
facilmente acoplado ac FOCAD através do uso JDBC (Java Database Connectivity) e
APT’s { Application Programming Inferfaces) para tratamento de XML disponiveis para a
linguagem Java.

A seleciio do modelo pode ser feita através do item de menu Model— ForwardSelection.
Uma lista dos modelos testados nos passos do algoritmo 1 é apresentada, juntamente
com seu valor p e d.f. Esta lista pode ser alterada, com a remocao ou a insercao de
novos modelos. Isto possibilita que o usuério com elevado conhecimento da aplicacio e,
principalmente do conjunto de dados, possa entender o que o algoritmo fez e assim entrar

31
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com novos modelos. Desta forma o usuério pode participar do processo de selegio do
modelo, inserindo sen conhecimento no processo. Além disto. no case de usudrios menos
experientes, ele pode entender melhor os relacionamentos entre as varidaveis através dos
modelos listados, verificando como eles foram gerados.

Para cada modelo é possivel visualizar a tabela de contingéncia formada pelos va-
lores reais. valores esperados e ainda dos residuos padronizados. Na tabela de residuos
padronizados as células com valores acima do limite indicado pelo usudric sio destacadas.

Outra funcionalidade interessante do protétipo € a apresentacao do grafo que repre-
senta o modelo log-linear decomponivel. Isto facilita 2 interpretacio do modelo pelo
usudrio, permitindo que ele veja graficamente as interages entre as varidvels.

4.2 Diagrama de Classes
A figura 4.1 apresents o diagrama das principais classes do FOCAD. Nele foram inseridas

apenas &s classes referentes ao método apresentado no capftulo 3. O FOCAD possul ainda
outras classes awxiliares e para sua interface com o usudrio que ndo estio neste diagrama.

alsesy

‘ ContingencyTable | Graph |
McdelSei;ection Z I‘ ' e i‘
Usesy m
Modet : ChordaiGraph
«Selecis» ;
ﬁseréfjgsca;mwez__

o oGraphicaiModel

:

DecomposabieModel] . <Representsy |

Figura 4.1: Diagrama de classes do FOCAD.

A classe ContingencyZable encapsula uma tabela de contingéncia. A forma de arma-
zenamento dos dados serd mostrada a seguir, na secéo 4.3.1. Os principais métodos desta
clagse sao:

1. getCell{key): dada uma chave key, ele devolve a célula da tabela de contingéncia
correspondente & chave key. A chave de consulta é formada por um nivel de cada
varidvel. Tomando a tabela 3.2{b), um exemplo de chave de consulta é {Cerveja,
Masculino, Sul}.
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2. getMarginal{Var(]): gera umea tabela marginal a partir das varidveis contidas no
vetor Varl]

L3

E necessario o acesso seqiiencial na tabela de contingéncia para criar uma tabela
marginal e ainda para os algoritmos de ajuste do modelo log-linear. Isto é feito através
dos métodos initPointerToCurrentCell(), nextCell(} e moreCelis(). O primeiro inicializa um
ponteiro interno para a primeira célula da tabela de contingéneia: o segundo avanca o
ponteiro para a proxima célula; e o terceiro verifica se existern mais células na tabela de
contingéncia.

A classe Graph encapsula a estrutura de grafos. Os requisitos desta classe foram
determinados pelos algoritmos de ajustamento do modelo log-linear. Além dos métodos
basicos para criacio de um grafo que esta classe possul, como o método addEdge, dois
métodos principais dela sio:

1. getPEQ(): este é o método responsével pelo cdleulo da ordem de eliminacio perfeita.
Ele & necessério para o cdleulo dos cliques do grafo e ainds para o ajuste do modelo
aos dados. Ele € implementado pelo algoritmo 6 apresentado na secho 4.3.2.

2. isDecomposable(): este método verifica se um grafo qualquer é um grafo decom-
ponivel. Ele € usado para verificar se um modelo log-linear qualguer é um mo-
delo decomponivel. Ele é implementado através do algoritmo 7 apresentado na
secao 4.3.2.

A classe ChordalGraph é uma especializacio da classe Graph. Ela encapsula a estrutura
de grafos cordais. Seu principal método é getCliques{} que encontra os cliques méximos
de um grafo cordal. Ele é implementado através do algoritmo 8 {se¢lo 4.3.3).

A classe Model encapsula o modelo log-linear genérico. Um método necessario para
esta classe é o método fit{), que faz o ajustamento do modelo aos dados, ou seja, calcula a
tabela de contingéncia com os valores esperados. Nesta dissertacio os modelos utilizados
foram os modelos decomponiveis. Por este motivo o método fit{) ndo fol implementado na
clagse Model, mas ele pode ser implementado através de algum método iterativo como o
IPF. As classes HierarchicalModel e GraphicalModel, destacadas no diagrama 4.1, também
n&o foram implementadas no protétipo. Elas foram incluidas no diagrama para mostrar
a especializacio das diferentes classes de modelos log-lineares como na figura 3.2.

A classe DecomposableModel implementa o modelo log-linear decomponivel. O princi-
pal método desta classe é o método fit(}. Ele calcula os valores esperados para as células
da tabela de contingéncia através da equacdo 3.3, nao necessitando de nenhum método
iterativo.

A implementacdo do célculo dos residuos é feita na classe Model, pelo método ge-
tResiduals(). Ele foi inclufdo nesta classe pois ela conhece os valores reais da tabela de
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contingéncia e seus valores esperados. O referido método calcula e cria uma tabela de
contingéncia cujas células sdo os residuos padronizados definidos pela frmula 3.6.

Por fim, a selecdo do modelo é feita através da classe ModelSelection, mais especifica-
mente pelo método ForwardSelection que implementa o algoritmo 1. Ele devolve uma lista
de modelos gerados.

4.3 Algoritmos

Nesta segko serao apresentados os algoriimos e estruturas de dados referentes as classes e
métodos apresentados na secio anterior. -

4.3.1 Tabela de Contingéncia

(s algoritmos e estrutura de dados apresentados nesta secfo sio referentes 4 classe Con-
tingencyTable. Nesta dissertacio considera-se que toda a tabela de contingéncia é arma-
zenada emn memoria principal. Primeiramente serd apresentada uma estrutura de dados
baseada em drvore e depols outra estrutura organizada em vetores. A segunda foi a utili-
zada na dissertacao. mas a primeira € apresentada pois ela serviu de base para a confecgao
dos algoritmos. T

A primeira estrutura de dados para armazenamento da tabela de contingéneia € uma
arvore. Cada varidvel estd em um nivel da drvore. Cada nd armazena todos 0s niveis de
wma varidvel, de forma ordenada, e ponteiros para o préximo nivel da drvore. O né folha
armazena os valores contidos nas células da tabela de contingéncia. A figura 4.2 é um
exemplo desta estrutura para armazenamento da tabela 3.2(b).

Entrada: 7 tabela de contingéncia
key: chave de pesquisa
Saida: Retorna a célula da tabela de contingéncia caso exista ou -1 caso contrario
it T
cfori=0tok—1do
j — BinarySearch(t.entries, keyli])
if (j = ~1) then
return —1
else
t — tnertij]
return (1)

UL L

oo

Algoritmo 2: Selegiio de uma célula na tabela de contingéncia.

(O algoritmo 2 € o responsével por selecionar uma célula da tabela de contingéncia
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Figura 4.2 Exemplo da estrutura de dados em 4rvore para armazenar uma tabela de
contingencia.

armazenads na estrutura apresentada. Ele é um algoritmo simples, gue procura em cada
nd da arvore pelo ponteiro correspondente ao préoximoe nivel através de uma busca bindria.
O tempo do algoritmo é O{lnn), onde n € o nimero de células da tabela.

Lema 4.1 O algoritmo 2 estd correto e tem complezidade de tempo Olnn), onden € o
niamero de células da tabela de contingéncia.

Rascunho da prova por indugdo no ntiimero de varidveis da tabela. Seja & o ntimero
de variaveis na tabela de contingéncia. Para & = 1 o algoritmo esta correto, j4 que consiste
ern uma busca bindria. A hipétese de inducho € que o algoritmo esté correto para k= m
variaveis. O passo de inducdo é provar que ele estd correto para k = m -+ 1 variaveis.
Suponha que a nova varidvel da arveore é um nd folha e a chave existe. Pela hipdtese
de inducdo, o algoritmo terd encontrado um ponteiro para o novo né e com uma busca
binaria serd encontrado o ponteiro para a célula. A prova € trivial se chave nao existir.
Se & nova varidvel for um nd raiz ou interno a prova é semelhante a esta. Portanto o
algoritmo esta correto.

Seja O(lnly,) + ¢ ¢ tempo gasto em um passo do algoritmo 2, onde ¢ é constante
e Iy, € o nimero de niveis da varidvel &;, ou seja, o tempo da busca bindria. Logo a
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complexidade do algoritmo é ((O(lnly,) +¢) + (Olnly) +c) + ...+ (Ollni,, ) +c) =
O(nTTE 1) + (Jk] = 1) e = Ollnn), jé que n = [[57 1. O

A estrutura de armazenamento da tabela de contingéncia em Arvore perniite um acesso
rapido aos dados. Contudo. ¢ espago necessario para seu armazenamento é grande. j que
¢ necessario manter uma copia dos mesmos valores nos nés mternos da arvore. Uma forma
de lidar melhor com isto € manter as células da tabela em um tnico vetor e conseguir
uma forma de indexd-lo. Seja entdo um vetor vel com n posiches onde n € 0 numero de
células da tabela de contingéncia. E sejam os vetores varfi] (0 < ¢ < k. kb = ntmero
de variaveis) com I; posicoes ({; é o numero de niveis da varidvel 7). onde cada enirada
é um valor distinto da varidvel ¢, mantidos de forma ordenada. Dada uma chave key.
pode-se determinar sua posicao no vetor vel pelo algoritmo 3. que é uma adaptacao do
algoritmo 2 para © ¢aso da tabela ser armazenada em vetores. A diferenca entre os dois
reside no fato deste necessitar guardar os infervalos duranie sua execucdo. enguanio o
primeiro fazia isto pelos ponteiros entre os nds da arvore.

Entrada: tabela de contingéncia
key: chave de pesquisa
Saida: Retorna a célula da tabela de contingéncia caso exista ou -1 caso contrario
1 ingd « O o

cend e—n—1
cfori=0tok—1do
J « BinarySearch(var(i], keyli])
if (j=-1) then

return —1
else

tmp «— (end — ini)/[vari].length]

g +— i+ imp*J
16: end « int +tmp — 1
11: return {ini)

=S B )

W

Algoritmo 3: getCell: Selecio de uma célula na tabela de contingéncia.

A figura 4.3(a) mostra o vetor vet com os elementos da tabela de contingéncia 3.2(b),
na mesma ordem que estBo as folhas na figura 4.2. A figura 4.3(b) mostra os vetores
var(é], onde serdo feitas as buscas para se calcular a posicéo no vetor vet. Para a chave de
consulta {Cerveja, Masculino, Sul} o algoritmo 3 ira subdividir o vetor vet sucessivamente
nos seguintes intervalos: 0—15, 0—7, 4—7e 7—7. A posicao 7 serd devolvida e vet[7] = 210.

As duas formas de representagéo da tabela de contingéncia sio equivalentes. No
entanto, & segunda é mais eficiente em relagdo ao espaco em memoria gasto. Como
o tempo de acesso € ¢ mesmo, a segunda forma de armazenamento foi utilizada nesta
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dissertacao. Na implementacio do FOUAD nao foi considerado o armazenamento dos
dados em disco, mas como eles estiAo organizados na forma de vetores, torna-se facil fazer
esta implementacao.

Y Cerveja .

Refrigerane

Feminino

| Maseuling

Figura 4.3: Exemplo da estrutura de dados em vetores para armazenamenio da tabela de
contingéncia.

A entrada do método é um arguivo formatado. logo a criagao da tabela é feita a
partir dele. Um algoritmo para criar a tabela de contingéncia deve ler o arguivo e criar os
vetores para cada varidvel. Uma forma eficiente de fazer isto é usar uma arvore balanceada
AVL para cada varidvel, armazenando seus valores distintos. I necessdria uma leitura
no arquivo criginal para criar estes vetores e outra leitura para fazer a contagem de cada
categoria. Utiliza-se entfo o algoritmo 3 para encontrar a célula correspondente a linha
de entrada do arquivo.

Para fazer o acesso segliencial na tabela de contingéncia, basta manter um “ponteire”
para cada posicio do vetor var(il. Isto fol felto pois é necessario conhecer a chave da
célula corrente. A atualizacio deste ponteiro pode ser feita em tempo linear no nimero
de varidveis pelo algoritmo 4. Com este algoritmo o acesso no vetor vef € feito em ordem
crescente.

Por fim, a geracéo de uma tabela marginal pode ser feita utilizando-se o algoritmo 5.
A criaggo da nova tabela é simples, j4 que basta copiar os vetores de indices das varidveis
que se deseja e criar um novo vetor para armagzenar as células da tabela marginal. A partir
dai deve-se varrer toda a tabela original e para cada célula montar uma chave de pesquisa,
ou seja, os valores das varidveis que estarfio na tabela marginal. Entao adiciona-se o valor
da célula corrente da tabela original ao valor da célula correspondente & chave & montada
da tabela marginal. O tempo do algoritmo é O(n(lnn’), onde n € o niimero de células da
tabela de contingéncia original e n’ o nimero de células da tabela marginal.
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Entrada: P: ponteiro a ser atualizado
1" a tabela de contingéncia correspondente
Saida: retornz —1 caso nao exista mals células ou o ponteiro atualizado
fori=k~11t00do
2: if (P[] 2 |ix,|) then

3 Pli] =0

4 else

5. Pli]=Pli]+1
§ return

7. veturn —

Algoritmo 4: Atuslizacdo do ponteiro para a célula atual.

Entrada: T tabela de contingéncia
var: varidvels para gerar a marginal
Saida: Retorna a tabela marginal
* 1: criar new.tab e inicializa com zero
2. for all células em T do
3: k& = montar chave para célula de new_tab a partir da chave em 7
4: ¢ =getCell(k, new_tab)
5. Adicionar valor da célula atual de T em ¢
6 return newfab

Algoritmo 5: Geragio da tabela marginal.
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4.3.2 Grafos

Nesta secdo sao apresentados os algoritmos relatives aocs métodos das classes Graph e
ChordalGraph apresentados na segio 4.2. Nesta dissertacio trabalha-se apenas com gra-
fos simples e nao direcionados. portanto eles serdo referenciados simplesmente como grafos.
Os algoritmos apresentados aqui sdo algoritmos eficientes e simples de serem implemen-
tados.

Tarjan e Yannakakis apresentam em [TY84] um algoritmo para encontrar uma ordem
de eliminagdo perfeita (p.e.0.). Dado um grafo cordal G = (V, E), o algoritmo Mazimum
Cardinality Search [TY84] encontra uma p.e.0 em tempo O{n-+m), sendo n o ntimero de
vértices do grafo e m o nimere de arestas. Caso o grafo ndo seja cordal. ele ird produzir
uma ordenacao qualquer.

No algoritmo 6 (Mazimum Cardinality Search) é mantida uma lista de conjuntos
list(2),1 < 0 < n. Cada list{i) armazena todos os vértices ndo numerados adiacentes a ¢
vértices numerados. Assim, inicialmente [ist{0) contém todos os vértices do grafo (linha
2). A varigvel j indica o maior conjunto nao vazio e 1 é a préxima posicio para ordenacio.
size{v) indica o nimero de vértices numerados adjacentes a v. Se v é numerado, size{v) =
—1. Em cada passo do algoritmo um vértice v € removido de list(j) e numerado (linhas
8 e 9). Para cada vértice w adjacente a v, w ¢ movido do conjunto list(7) para list(i + 1)
(linhas 11, 12 e 13). j deve ser incrementado e i decrementado (linha 14).

Entrada: G = (V. E)
Saida: 7: ordem de elimina¢io do grafo.
rfori=0ton—-1do
list(i) e
cforallveV do
size(v) « 0
list(0).add(v)
te=m; ] — 0
while i > 1 do
v« list(j).frst{);
m{v) e a7 E) « vy size{v) — —1

e S

w0 ew

1. for (v,w) € Elsize(w) > 0 do
11 list(size(w)).delete(w)

12 size(w) «— size{w) + 1

13 list{size{w)}.add{w)

14 te—i—Lje—7+1
15:  while (j > 0) e list(j) = { do
16: j—g3—1

Algoritmo 6: Mazimum Cardindity Search
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Para verificar se um grafo € cordal é apresentado primeiramente o conceito de Fill-In
de um grafo. O Fill-In é um “preenchimento” do grafo para torné-lo um grafo cordal,
ou seja. & um conjunto de arestas. Seja entfo um grafo G = (V. E) e uma ordenacio 7
de seus vértices. O Fill-In produzide pela ordenagdo 7 é um conjunto de arestas F{x)
formado da seguinte forma:

Flr) = {{v,w}i{v,w} ¢ E e existe um caminho de v para w contendo (41)
somente v, w e vértices ordenados antes de v e w} U

Se F{m) =0, entdo 7 € uma ordem de eliminacao perfeita de G, ou seja, G é um grafo
cordal [TY84}.

Tarian e Yannakakis apresentam o algoritmo Test for Zero Fill-In [TY84] para verificar
se um algoritmo € cordal. O algoritmo verifica se. dada uma p.e.o., o Fill-In produzido por
ela é vazio. Este algoritmo possui complexidade temporal O{n+m). Com este algoritmo
e o Mozimum Cardinality Search € possivel verificar se um grafo € cordal em tempo linear.

O algoritmo 7 funciona da seguinte forma. Dada uma p.e.o. 7, percorra ela verificando
se nao é necessario criar nenhuma aresta em F(7). No algoritmo 7, sndex(w) é a posicio
na gual o vértice w esté ordenado segundo #; f{v) armazena o vértice w tal que 77 (w) <
77 {v), ou seja, 0 “pal” de v. A linha 8 do algoritmo diz o seguinte: se o indice do “pai”
de v estiver antes de w, entdo o Fill-In nao serd vazio.

Entrada: G=(V.Ejen
Saida: true se w produzir F(7w) = 0 ou false caso contrario.
1: fori=0ton—1do
w e 7w (1) flw) — w;index(w) — 1
for vj{v.w) € Ferm{yv) <ido
index(v) « i
if f(v) =v then
Jlw) = w
for vl(v,w) € Een{v)<ido
if indez(f(v}) < i then
g: return false
10 return rue

AW

Lo S g W

Algoritmo 7T: Test for Zero Fill-In
Em [Gol80] sdo apresentadas as seguintes proposicbes de Fulkerson e Gross [FG65]:

Proposicdo 4.1 Dados um grafo G = (V, E} e um vértice u. um cligue mazimal € da
forma {u} U X, onde X, € o conjunio de vértices que estio na edjacéncia de u e estdo
apds u. segundo 7, ou seja, X, = {r € &{u)|n(u) < w{z)}.
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Proposicao 4.2 Um grafo cordal com n vértices possui n cligues mazrimais, se e somente
se o grafo ndo possui arestas.

Baseado nestas proposigdes, o algoritmo CLIQUES (apresentado no livre [Gol80).
pagina 99} foi proposto para calcular os cliques maximais de um grafo cordal. Ele percorre
o8 vértices segundo uma p.e.o., 2 para cada vértice v; ele forma o conjunto X,.. O
algoritmo CLIQUES também possui complexidade O{n + m).

Entrada: G ={V.Ejex

Saida: Devolve os cligues maximais do grafo.
1: for all v € V do
2 Sy« 0

3. for 1 tondo

4 v e (1)

5 X e d{red{y)int <z az)}
6 if §(v) = 0 then

7: print(v)

8 if X 5 () then

9: u e m{min{z " Hz)lz € X)
10: Slu) «— max{S{u).|X| ~ 1}
11 if S{v) < |X| then

12: print{{v} UX)

Algoritmo 8: CLIQUES

4.3.3 DModelo

Nesta se¢ao sao apresentados os algoritmos relativos &s classes Model e DecomposableMo-
del, principalmente o algoritmo de ajustamento do modelo.

No caso do modelo no ser um modelo decomponivel, é necessério o uso de um al-
goritmo iterativo como o IPF. Nesta dissertacao ele nao foi considerado por se tratar de
um algoritmo caro computacionalmente. Deste modo, o ajuste do modelo fol implemen-
tado apenas para modelos decomponiveis, pelo método fit{} da classe DecomposableModel.
Para isto € levada em consideragio a férmula 3.2 apresentada na secéo 3.4.2 e reescrita
aqui para facilitar o entendimento do algoritmo:

1 N{x, 00, X X 1))
Palt) = 7 X TS
N . H N(ioy, nfxp..n})

=10
O algoritmo percorre todas as células da tabela de contingéncia para calcular a fre-
quéncia esperada pa(i). Za € o valor do somatério de todas as células da tabela. A
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ordem para percorrer as varidveis (£ = 1...n)} é dada pela ordem de eliminagio perfeita
dos vértices do grafo que representa o modelo. Em cada iteracfo € necessario calcular as
tabelas marginais 5“"‘('3{}:#}»u(c‘“}xiﬁixk.a...Xﬂ}}> € Nlioy nixi. Xn})-

A medida de ajustamento do modelo utilizada nesta dissertagéo foi a deviance {equa-
cho 3.4, pagina 27). Para calculd-la. é necessério apenas percorrer as tabelas de con-
tingéncia contendo os valores reals e esperados, ou seja. em tempo linear é possivel calcular
& deviances

(O caleulo dos residuos também € simples, Basta varrer toda a tabela de contingfncia

riginal e a tabela com as frequéncias esperadas, aplicando a equacgao 3.6 (pagina 30). O
tempo do algoritmo ¢ linear no tamanho da tabela de contingéncia,

4.4 Resumo

Este capitulo apresentou uma visio geral do FOCAD, desenvolvido em Java., Ele é um
prototipo de um sistema de andlise de dados categdricos utilizando modelos log-lineares,
principalmente ajuste e selecdo de modelos e deteccdo de cutliers. A secdo 4.2 mostrou
suas principals classes e métodos e a secdo 4.3 os algoritmos necessarios & implementacao.
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Resultados

Este capitulc apresenta os resultados de testes realizados ao longo deste trabalho. Além
de testes de desempenho, foram realizados festes com dados reais da drea de felecomu-
nicacdes, fornecidos pela empresa CPgD Telecom & IT Solutions. chamado simplesmente
de CPqgD por facilidade.

A secio 5.1 descreve os tipos de dados utilizados nos testes. A se¢do 5.2 apresenta um
comentério sobre o teste realizado com o algoritmo Nested Loop de detecgio de outliers
baseados em distancia. Na se¢do 5.3 sho mostrados os resultades do método proposto
nesta dissertacao. A sec@o 5.4 traz resultados especificos de desempenho realizados com
dados sintéticos.

5.1 Selecac dos Dados e Pré-processamento

Para os testes foram utilizados dados reais da érea de telecomunicacgdes, gentilmente cedi-
dos pelo CPgD. Eles foram extraidos de um Data Warehouse construido com o objetivo de
analise da carteira de clientes de uma determinada companhia telefénica. O responsivel
pelo desenvolvimento do Date Warehouse participou dos testes na selecao dos dados e
analise dos resultados.

Como todo trabalho em mineracac de dados. a primeira fase consistiu no estudo do
dominio da aplicagéo. Para isto, duas abordagens foram adotadas: (i) entrevistas com
wm especialista, neste caso o responsavel pelo desenvolvimento do Data Warehouse; e
(ii) utilizacdo de algoritmos de clustering e arvores de decisdo. Foi utilizado o médulo de
mineracio de dados da ferramenta Microsoft SQL Server 2000%,

A préxima fase foi a selecio dos atributos considerados relevantes para os testes de
deteccio de outliers. Na base de dados {(neste caso o Data Warehouse) existiam 49
atributos, sendo 16 numéricos, 4 do tipo data/hora e o restante discretos e/ou categdricos.
Destes, os 9 atributos descritos na tabela 5.1 foram considerados mais reievantes.

43
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Dentre os atributos selecionados, 3 eram numéricos ¢ 1 do tipo data/hora. Para os
testes apresentados na secao 5.3 eles foram discretizados. de acordo com a tabela de 5.1.
Para a discretizacdo fol comsiderado o dominio da aplicagio. Por exemplo. o atributo
horario-chamada foi discretizado em diurno e noturnmo. Em outro tipo de aplicacio
esta discretizacao talvez nao faria sentido, mas neste contexto sabe-se que as chamadas
feitas durante o dia sdo mals caras do que as chamadas noturnas.

(s dados foram entdo extrafdos de um servidor Microsoft SQL Server 2000 e trans-
formados em arquivos texto separados por virgula (.csv).

[ Nome do atributo | Descrigao | Categorizagao |

F-Entre-Faturam

E o tempo entre a data
da chamadza e o seu fatu-
ramento.

pouco (< 3 dias},
médio {entre 3 e 10 dias).
muito (> 10 dias)

Categoria-objeto

Tipo do servigo pres-
tado pela companhia te-
lefénica.

cabo.

calling card,
internet,
telefone fixo

Tempo-chamada

Duragéo da chamada.

pouco {< Tmin),
médio (entre 7 e 60 minutos),
muito (> 1h}

Horario-chamada

Horario em que a cha-
mada fol realizada.

diurno {06:00h — 18:00hL) e
noturno (0:00 - 5:59h e 18:00h
~ 23:59h)

Categoria-segmento

Indica se o cliente é uma
pessoa fisica ou juridica.

pessca fisicae
pessoa juridica

Categoria~-chamada

A chamada pode ser
interestadual ou Intra-
estadual.

interestadual,
intra-estadual

Tipo-moradia Tipo da moradia do cli- | prépria, alugada, cedida
ente.
Categoria-cliente Indica se o cliente ¢ | consumidor,
um empregado ou nao | empregado
da prépria companhia te-
lefénica.
M-dias-pgto Tempo médio gasto para | < 10,
o cliente efetuar o paga- | 10 < A < 50,
mento. >= 50

Tabela 5.1: Descricdo dos atributos utilizados durante os testes.




5.2, lestes do algoritmno Nested Loop 45

5.2 'Testes do algoritmo Nested Loop

O algoritmo Nested Loop de Knorr [KN98!, descrito na secdo 2.5.2, fol implementado e
testado com o0s dados apresentados na secdo anferior. O cbjetivo deste teste foi tentar
utilizar o algoritmo com dados reais da drea de telecomunicagbes.

Além dos atributos numéricos, foram utilizadoes os atributos categéricos também. Con-
tudo, os métodos baseados em distancia necessitam que uma fungdo de distincia seja
definida entre os elementos do conjunto. No conjunte de dados utilizado, vérios atributos
s&o categdricos e nfo possuem uma funcho de disténcia definida. Para contornar este pro-
blema foi feito um mapeamento de cada categoria para um valor numérice, com o objetivo
de tornar possivel o uso da funcio de distancia euclidiana. Talvez fosse necessério criar
uma funcio de distancia especifica para cada subconjunto testado. Entretanto. esta abor-
dagem fol descartada em virtude do grande nimerc de possibilidades existentes. Mesmo
gue se encontrasse uma boa fungdo de distancia para um determinado conjunto, esta
funcio provavelmente nao iria funcionar para outro conjunto de dados. Isto tornaria o
processo de detecido de oulliers muito drdue para o usudrio, jd que seria exigido dele a
especificagao da funcao de distancia para cada conjunto com o qual ele desejasse trabalhar.

Mesmo com a dificuldade encontrada, foram gerados alguns subconjuntos com os dados
numéricos. No entanto, em nenhum dos testes realizados foram encontrados outliers que
fossem relevantes para o usudrio. ou seja, os outliers ndo passavam nenhuma informagio
util para o usudrio. E uma tarefa dificil analisar este resultado, pois o algoritmo apenas
retorna um elemento do conjunto que foi considerado cutlier sem nenhuma informacio
adicional.

Com este teste notou-se que 0s métodos de detecgao de outliers baseados em distancia
sao dificeis de serem aplicados quandoe os dados sao categdricos. Nao fol testado outro
método baseado em disténcia em virtude de ser necessiria a especificacdo da fungdo
de distAncia quando os atributos sao categdricos. Acredita-se que em bancos de dados
existam muitos atributos categdricos, tornando métodos baseados em distancia diffceis
de serem utilizados na pratica. Isto levou ao desenvolvimento do método apresentado no
capitulo 3, cujos resultados dos testes sio apresentados na préxima sego.

5.3 Testes do método proposto

Esta se¢io apresenta 0s resultados obtidos com o método descrito no capitulo 3 aplicados
aos dados da drea de telecomunicagoes descritos na secfo 5.1.

A tabela 5.2 apresenta os valores de p para os valores da distribuicdo normal padro-
nizada, utilizados como pardmetro para considerar uma célula outlier ou nao durante os
testes. Por exemplo, se o valor do residue de uma célula da tabela de contingéncia for
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maior ou igual a 3, significa que existe (.27% de chance desta célula pertencer ao mesmo
modelo que gerou o restante da tabela. Isto indica a presenca de um outlier, seja inerente
& populacao ou um erro ocorrido.

zZ | Valorde p | 1-p
2.0 (.9545 0.0455
2.5 0.987¢ 0.0124
3.0 £.9973 0.0027

Tabela 5.2: Valores de p para a distribuicac normal.

A seguir sao apresentados os resultados de dois testes realizados. O objetivo é ilustrar
5 utilizacdo da abordagem proposta nesta dissertacio e mostrar sua eficdcia

5.3.1 Teste I

Neste teste foram utilizados os atributos descritos na tabela 5.3, Na primeira coluna
estdo os atributos e o apelido dado ao atributo durante os testes. Por exemplo, o atributo
tipo~moradia recebeu o apelide A. A segunda coluna mostra os valores dos atributos e
seus apelidos.

§ Atributo i Valores do atributo i
propria
alugada
cedida
consumidor
empregado
10<z <50
< 10

> 50

cabo
calling-card
internst
telefone fixo

A {Tipo-moradia)

B (Categoria-cliente)

C (M-dias-pgto)

D (Categoria-objeto)

o A Bad Bol | Il o Mol | B B | A R3S o

Tabela 5.3: Descricgo dos atributos utilizados no teste 1.

Neste teste a tabela de contingéncia fol gerada a partir de 16.770 registros do banco
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de dados. As células que possuem valores zero foram marcadas como zeros estruturais
para que o algoritmo de ajustamento nao tentasse ajusté-las.

Os pardmetros do algoritmo de selecdo de modelos foram: {i) nimero méximo de
iteracbes=2{: (i) valor p minimo de um modelo para terminar={0.99; e (iii} valor minimo
de p para adicionar uma aresta ao grafo, ou seja, para acrescentar uma interagao entre os
atributos=0.05.

A tabela 5.4 apresenta os modelos gerados pelo algoritmo 1, linha 7 {veja secio 3.4.4
para mais detalhes sobre o algoritmo). Us modelos intermedidrios sdo apresentados de
modo gue o usudrio possa usa-los para entender os inter-relacionamentos entre os atribu-
tos. Na tabela esto os modelos gerados, a medida deviance e ¢ valor p do modelo. Esta
¢ a probabilidade para o ajuste do modelo. O valor DF na tabela corresponde aos graus
de liberdade ajustado do modelo (podem existir zeros na tabela de contingéncia).

O modelo 4 foi selecionado ¢ a figura 5.1 mostra o grafo que o representa. Nota-se que
existe interacio entre os atributos Ae B; Ae e C e . A deviance do modelo € muito
pequena {15.12) e o modelo possul um &timo ajustamento aos dados reals (p = 0.993).

| Modelo | Deviance | DF I p |
1114l B] [C] D] 275.07 3] 0.000
5D [C] [AB) 166.16 i 0.000
3 [CD] [AB] 8435 35| 0.000
1T[CD)| [AC] A 15.12 31 0.003

Tabela 5.4: Modelos selecionados no teste L

N N
LA B |
\’/ N

%

é

. =
\\_/ NV

Figura 5.1: Grafo que representa o modelo 4 apresentado na tabela 5.4.

A tabela 5.5 contém os valores das células da tabela de contingéncia para o teste I
Para cada célula sio apresentados os valores reais. ou seja, os valores contidos no banco de
dados; os valores ajustados gerados pelo modelo 4 da tabela 5.4 e os residuos padronizados.
As trés dltimas colunas indicam as celulas que possuem o residuo malor que 2, 2.5 ¢ 3.
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Esta tabela foi apresentada aqui apenas para demonstrar que o modelo conseguiu gerar
uma tabela de contingéncia com valores bem préximos dos valores reais.

MNote que a diferenca entre os valores gerados pelo modelo sfo bem préximos dos
valores reals. Apenas as células marcadas exibem uma discrepancia entre os dois valores,
o que caracteriza um owuilier. Tome a linha 4 por exemplo. O valor real da célula é 49
e o valor gerado pelo modelo é de 19.7133. Agora, olhe a linha 7{note as demais células
também). O valor real da célula € 4 e o valor gerado pelo modelo € 3.8025.

(O Hmite para considerar uma célula ouflier é um parémetro a ser informado pelo
usuério. Porém. os residuos podem ser ordenados de forma a identificar os mals discre-
pantes. Esta € uma importante caracteristica, pois além de informar que um elemento
é um outlier. o método também prové um valor bem definido em 0 e 1: neste caso a
probabilidade do valor da célula obedecer ao modelo gerado.

‘Tabela 5.5: Tabela de contingdncia do teste L

A [B|C D] Real Ajustado | Residuos | >20]>25]>230]
11 1]1]1 0 0.0000 | 0.0000
21 1]1]2 0 0.0000 | 0.0000
37111113 0 0.0000 | 0.0000
a1 11 ] 4] 49] 197133 6.5962 X | X | X
511 ]1]2]1 1 1.2085 | -0.1897
6111122 2 0.8096 | 1.3231
711 ]1]2]3 4 3.8025 | 0.1013
gl1]1]2] ¢4 4 2.9613 | 0.6036
9l1]1]3]1 1 0.6120 | 0.4960
101171312 0 0.0000 | 0.0000
1nj1]1/3]3 3 55611 | -1.0860
1211713/ 4 4 41022 | -0.0505
Bli1lz2}1]1 1 1.9621 | -0.6868
41212 7 2.2744 | 3.1334 X | X X
15011213 3 7.7565 | -1.7079
6]1]12]1]4 7 6.9576 | 0.0161
17112121 0 0.0000 |  0.0000
1wli1j2/2]2 0 0.0000 |  0.0000
197112123 0 0.0000 | 0.0000
201224 0 0.0000 |  0.0000
21127811 0 0.0000 | 0.0000
2211{213] 2 2 0.1410 | 4.9517 X | X | X
2311/2/3]3 2 1.1606 | 0.7792

continua na présima pagina
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Tabela 5.5: Tabela de contingéneia do teste I {continuacdo).

| A[B | C|D]J[Real| Ajustado | Resfduos | >2.0 ] > 25| > 3.0
241123 4 V4 1.4478 0.4589
2512|111 7 87018 | -0.6043
260211 2] 11} 105019| 0.1537
2712011 3] 54| 368382]| 28174 X X
2D Z2 01010 4 22 37.2636 -2.5004 X X
201211 21 2 0.8140 | 1.3145
2010202 i 0.5611 0.5859
3112111213 2 27108 | -0.4317
2020124 2 2.3630 | -0.2362
331211031 0 0.0000 | 0.0000
34121113 2 0 0.0000 | 0.6000
33121133 10 6.6749 | 1.2870
36121113 4 3 55114 | -1.0697
370212111 0 0.0000 | 0.0000
3812 12(11 2 2 0.8291 | 1.2859
39, 212]113 2 2.9122 | -0.5346
012 2|1 4 3 2.9419 | 0.0339
a11212]2)1 0 0.0000 |  9.0000
a2i2|2]2]2 0 0.0000 |  0.0000
43120223 0 0.0000 |  0.0000
aal2]2]2]4 0 0.0000 | 0.0000
451212131 0 0.0000 | 0.0000
46127213 ] 02 0 0.0000 | 0.0000
7121213} 3 1 0.5270 | 0.6516
a8l 2(2(3]4 1 0.4351 |  0.8564
49 13 [ 101 1| 1395 | 1405.1509 | -0.2708
5031 1] 1] 2 1665 | 1678.4558 | -0.3284
513|111 3] 5918 5805.6454 | 0.2911
5213 11|11 4] 59721 5955.6423 | 0.2120
5313|1121 1] 100| 991451 | 0.0859
54131012 2] 8] 683428 -0.0415
5503|1121 3] 336| 3301630 0.3212
56| 3 | 112 4] 202| 287.8097 | 0.2470
5713 [ 13| 1| 337 320322] 01710
58131731 2] 44| 433377] 0.1008
59 13| 113] 3] 310] 3080744 0.1097

continua na préxima pagina
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Tabela 5.5: Tabela de contingéncia do teste 1 (continuacio).

| A B | C|D|Real Ajustado | Resfduos | >2.0 [ >25] > 30
6013 11131 4] 260 2543733 0.3528
6113 12[1 ] 11 18 13881 | 1.1040
623121 2] 2| 16589 2.0657 X
631312111 3] 51| 532623 -0D.9514
64131211 4] 65| 588552 08010
651312121 0 0.0000 | 0.0000
6613122 2 0 0.0000 | 0.0000
67131221 3 1 3.2628 | -1.2527
6813121214 1 2.8442 | -1.0935
69031231 0 0.0000 | 0.0000
7013121312 0 0.0000 |  0.0000
711312133 ] 3.0445 | 11717
7231213 4 0 0.0000 | 0.0000

5.3.2 Teste 11

A tabela 5.6 mostra os atributos utilizados no teste 11
Os modelos gerados no segundo teste aparecem na tabela 5.7. Diferente do teste I,
neste n&o se conseguiu um modelo com valor p muito alto. Entretanto, os modelos 14

e 15 possuem dewviance pequena. Quando isto ocorre € interessante analisar os residuos,
pois podem existir poucos residuos acima do limite fornecido pelo usudrio. O modelo 14
possui 6 células com residuo acima de 2. J4 o modelo 15 possui vérias células, mesmo
com ¢ valor p um pouco mais alto. Por sste motivo o modelo 14 ol aceito.

A tabela 5.8 mostra apenas as linhas cujas células possuem residuocs maiores gue 2. A
tabela completa néo foi incluida aqui pois é muito grande. Ela esté no apéndice A.

5.4 Desempenho

Existem dois pontos principais em rela¢io ac desempenho do método proposto nesta

dissertacao:

Tempo de ajuste do modelo: optou-se pela utilizacio dos modelos log-lineares de-
componiveis pois eles podem ser ajustados por uma férmula direta, dada pela

equacac 3.3. Deste modo, ndo é necessdric o uso de métodos iterativos como o
IPF gue sao lentos. Mesmo assim, ¢ processo de ajuste necessita que toda a tabela
de contingéncia seja percorrida. Como o tamanho dela é determinado pelo ntmero
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i— Atributo

| Valores do atributo |

A (F-Entre-Faturam)

medio

muito

DOUCH

B {Categoria-objeto)

cabo

calling-cord

internet

fixo

C (Tempo-chamada)

médio

minto

pouco

D (Horario-chamada)

diurno

noturnG

E {Categoria-segmento)

pessoa juridica

pessoa fisica

F (Categoria~chamada)

S ot i Rl | Y] Bkl RCR R Rout Bl Bt Bt Rl et Rt o

interestadusl

intra-estadual

Tabela 5.6: Descrigio dos atributos utilizados no teste II.

| Modelo | Deviance | DF p
1 | [A] B] [C] D] [E] [F) 94 7568.59 0
51 F] D] [C] |BE, [A] 3 3090.08 0
5 [F] [C) DE] BE| [A] ) 183532 0
4 | [F] [DE] [CE] BE] [A] 90 1167.3 0
5 [DE] [CE] [BF] BE [4] FE 3812 0
& | [BF] DE| [CE| IBE] [AE] % 630.15 9
7 T [DEJ [CE] [BEF| [AE) 31 161,93 5
5 [ [CDE| [BEF] [AR] %0 585,00 5
5 | [CDE| [CEF| [BEF] [AE] 76 179.95 5
10 | [BEF| [CEF] [CDE| [ADE] 7 135.63 0
11 [ [BCEE] [CDE] [ADE] &6 120.65 0
i3 [ TBCEF] BCDE| [ADE] 81 8557 1 0.0544
13 [ [BCEF] [BCDE) [ABDE] 53 6360 | 0.1404
14 | [BCDEF] [ABDE] e 5143 | 02351
15 | TBCDEF] [ABDEF] 5| 602 [ 02450

Tabela 5.7 Modelos selecionados no teste I1

1
[y
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'A[B  C|D|E F|Real| Ajustado | Residuos | > 2.0 | >25] > 3.0 |
6701130311211 1014 912.1789 3.3713 X X X
1302131311 (2 1] 1330 14253353 | -2.5252 X X
1843121212122 i 0.0984 2.8749 X X
W51 31301114241 38 24.8713 2.6325 X X
963131122 60 39.3476 3.2924 X X X
20403 13121122 2 0.4186 2.4443 X

Tabela 5.8: Resumo da tabela de contingéncla do teste 1L

-

de atributos de conjunto de dados e pelo nimero de niveis de cada atributo. o tempo
de ajuste do modelo cresce exponencialmente em relacdo ao nimero de atributos.

Tempo de selecac do modelo: nesta dissertacao foi utilizada a heuristica forward
selection apenas para modelos log-lineares decomponiveis. Mesmo assim. o nimero
possiveis de modelos a serem considerado é muito grande.

Os testes de desempenho foram realizados utilizando dades sintéticos. Foi gerado um
conjunto de 9 atributos com 3 valores distintos cada. Com isto, a tabela de contingéncia
formada a partir deste conjunto possui 3% = 16.683 células.

Todos os testes foram executados em um PC Intel Xeon com 2 processadores de
2.8GHz; 2Gb de meméria RAM rodando ¢ sistema operacional Linux Red Hat release §
(Shrike).

A seguir sdo apresentados os testes de desempenho realizados para os principais pontos
citados acima.

5.4.1 Ajuste do modelo

0 tempo de ajuste do modelo foi medido em relacdo ao nimere de atributos do conjunto
de dados. A figura 5.2 apresenta o grafico do tempo de ajuste do modelo em funcio
do mimero de atributos. Para uma tabela de contingéncia com 16.583 células. foram
necessarios 78 segundos em média para o ajuste de cada modelo considerado pelo forward
selection.

5.4.2 Selecao do modelo

A figura 5.3 mostra o grafico do ntimero de modelos testados pelo forward selection em
funcéo do nimero de atributos.
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Figura 5.2: Tempo para ajuste do modelo log-linear decomponivel.

5.4.3 Comentarios

Os resultados apresentados mostraram que o método proposto ndo pode ser utilizado
para conjuntos de dados com muitos atributos em virtude do tempo gasto na selecdo
do modelo. Nos testes realizados com 8 e 9 atributos, 0 tempo de resposta é aceitdvel,
Contudo, para um conjunto com dez ou mais atributos, o tempo de selecio do modelo
torna-se impraticavel.

A sugestao proposta para lidar com grandes conjuntos € fazer a selecdo do modelo
manualmente em conjuntos menores. Com isto, o usuério pode testar as interactes entre
os atributos e deixa-las para inclui-las no modelo final. Por fim, tendo o modelo em méos,
o usuério pode fazer o ajuste dele para todo o conjunto em um tempo aceitdvel.
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Conclusoes

Esta dissertacao concentrou-se no problema de deteccdo de outliers em conjuntos de dados
com atributos categfricos. A deteccdo de outliers pode trazer informacoes nfo esperadas
e importantes para aigumas aplicacOes, como por exemplo: descoberta de fraudes em
sistemas telefnicos e de cartdo de crédito, sistemas de detecgdo de intrusdo e deteccdo
de erros em banco de dados.

Com testes realizados em dados reais notou-se que métodos de detecco de outliers
baseados em distancia sao dificeis de serem aplicados quando os dados sao categdricos. A
principal dificuldade € a necessidade de uma fungao de distancia, que nem sempre € bem
definida para dados categéricos. Assim, o usudrio deve especificar a funcéo de distancia,
o que torna o método dificil de ser aplicado na pratica.

Devido as dificuldades encontradas, esta dissertacio propds uma nova abordagem, no
ambito de mineracao de dados, baseada no uso de modelos log-lineares. Além de retornar
08 outliers encontrados, o método desenvolvido retorna um modelo descrevendo os dados
e dois valores de probabilidade: um para o ajuste do modelo aos dados e um para o8
outliers. Isto propicia ao usudrio meios para que ele entenda os outliers encontrados.

O método desenvolvido foi aplicado a dados reais da 4rea de telecomunicacGes e 0s 1e-
sultados foram promissores. Os outliers encontrados diferem significantemente do modelo
selecionado para os dados. Por outro lado, os demais valores gerados pelo modelo estéo
bem préximos dos valores reais. Pelos testes realizados, o método consegue responder em
um bom tempo para conjuntos com até § atributos. Para um ntimero de atributos maior,
o tempo de selecdo do modelo pode tornar-se impraticével devido ac grande nimero de
modelos possiveis. Talvez esta nfo seja uma restricdo muito grande, pois utilizar muitos
atributos em um Unico teste dificulta a interpretacio dos resultados.

As principals contribuigbes desta dissertacéo foram:

1. Proposta de uma nova abordagem, no ambito de mineracio de dados, para detecgio
de outliers em conjuntos de dados com atributos categdricos, que:
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e prové um modelo para os dados reais;
& permite a interacdo com o usudrio; e
e vetorna uma medida para os oufliers e para o modelo selecionado.

Implementagao de um protdtipo de sistema de andlise de dados categéricos, permi-
tindo a0 usuério:

& seiecionar e ajustar um modelo aos dados;
s fazer testes estatisticos entre modelos; e

e detectar os outliers. -

Trabalhos Futuros

Esta dissertagdo deixa possibilidades para os seguintes trabalhos futuros:

&

Deteccao de outliers em conjuntos com atributos numéricos e categdricos.
Esta dissertacfo tratou apenas de atributos categdricos. Existem na literatura pro-
postas de varios métodos para tratar atributos numéricos. J4 que os bancos de dados
possuem ambos os tipos de dados. € importante que se integre o método proposto
nesta dissertacéo com métodos que lidam com atributos numéricos.

Melhorar o desempenho do método.

0 tempo de ajuste do modelo é aceitavel. O principal problema é o tempo de selegéo
do modelo. Ele é umn problema dificil de ser resolvido, porém o uso de heuristicas
pode methorar o tempo de resposta.

Integragao comn OLAP

Na literatura j& existem propostas de integracio de ferramentas de mineragao de
dados e OLAP. A integraggo do método proposto com OLAP mostra-se promissora.
O método proposto trabalha com atributos categdricos, os quais podem ser as di-
mensbes de um cubo. E necessério apenas fazer a adaptacio de algumas funcdes
para tratar as hierarquias existentes em um cubo CLAP.

Desenvolver um sistema para detecgao de erros em bancos de dados

A ocorréncia de erros em bancos de dados é grande, seja por erros de digitacgo, erros
de aplicagao ou até mesmo erros provenientes de conversao de dados. Um sistema
que possibilite a identificago de tais erros reduziria muite o trabalho manual, pois
0 usudric nao precisaria procurar pelos erros, mas apenas fazer uma corregao semi-
automatica.
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Apéndice A. Resultados dos testes,

Tabela A.1: Tabela de contingéncia completa do teste I {con-

tinuagdo).

A|B|C|D E | F|Real | Ajustado | Residuos | > 20| >25[ > 30 |
23111113 ,2/2]1 0 0 0
24|11 ]3]212]2 0 0 0
L1211 1171011 13 10.25086 0.2341
261 112011112 757 743171 0.0792
7i1i211 1211 5 5.9016 | -0.3711
28 1121111 ]212 1 2.582 | -0.9845
209 1 (212 ]1}1 0 0 0
30121112112 2 2.4135 | -0.2662
stj1y2i1 2|21 3 4.9836 | -0.8886
3201211121212 10 7.3443 | 0.98
33r1 221111 0 0 0
34712721 11}¢2 0 0 0
3501212 /1]2/]1 0 0 0
361 (212]1]2]2 1 0.3689 | 1.0392
srif1l2l2)21]1 0 0 0
3811212 (211]2 0 0 0
391 ]2]212(2/1 1 1.0492 | -0.048
1 202)2]21]2 1 0.7869 |  0.2402
ar] 127371117 1| 146 139.665| 0.5361
42 1|2 (3] 1|1] 2| 1438 | 14457673 | -0.2043
43172131 ]2(1| 23 19.918 | 0.6906
a4l1 (21311212 15] 162295 -0.3052
451172 13[2]1]1 7] 12.0675 | -1.4588
4611230 2]1]2] 134] 128519 0.4835
g7l112]312[2]1 8 9.4426 | -0.4695
a8lilzi3]2]2]2 9 8.3934 | 0.2094
49103111111 46| 457582| 00357
5011131111711 2] 83] 868044 -04178
5001131111 12{1| 248 2685316 -1.2529
520103111 12]2] 436 4248298| 05419
s3li73]172/111] 12] 12683 -01919
54 {131 {2112 33] 3699201 -0.6565
5501031 [2]2 1] 361 3682069| -0.3802
560113112 [212| 611 5831367 1.1538
571132 ({1]1]1 1 0.9244 | 0.0786

continua na préxima pagina



Tabela A.1: Tabela de contingénela completa do teste 11 {con-
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tinnagao).

AI!B C /D E F|Real Ajustado | Residuos | > 2.0 | >25 | >3.0
5801 13[2 112 0 0 0
5911 (3]2/1]2]1 4 8.6623 | -1.5841
6011 13/2 1122 5 45195 | 0.226
Bli 131212111 2 1.0569 | 0.9173
6211 (3l2[2/1]2 0 0 0
631 1 312 21 21 1] 21| 17.0047] 0.9689
641 312 2/ 2[2] 18 14.931 | 02767 -
6511 [ 313,111 1| 5%  B560.1915| 0.8369
66| 1 3|3 11| 2} 1907 19232315 | -0.3701
6711 1313|1121 1014} 9121780 | 33713 X X X
68| 1 |3 3| 1|22 238 | 24732779 | -1.7731
60117313 |2]1,1] =53 43.863 | 1.3796
7001131312112 197 201347 -0.3063
710173322 1] 778 740.7412] 1.369
7201 313122 2] 1745 | 1807.8896 | -1.4791
3i2 1171 ]1]1]1 0 0 0
74l 2 |1 1][1]1]2 0 0 0
5l2 (111121 0 0 0
el2|1]1]1]2]2 0 0 0
ml2l1]i]2]1]1 0 0 0
sl2l1]1]21]2 0 0 0
wl2l1)l1212]1 0 0 0
goj 2112 22 0 0 0
g1l2]1]2]1]1]1 0 0 0
B2l 211121112 0 0 0
83 2121121 0 0 0
gdl2|1l2(112]2 0 0 0
g 21121 2]1)1 0 0 0
g6l 2|1]2]211]2 0 0 0
gTi2|1]21212]1 0 0 0
881212222 0 0 0
soj2(1|3]1]1]1 0 0 0
902 (1[3]1]1]2 0 0 0
911211 (31112]1 2 2 0
2] 211(3]1/2}2 2 2 0
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Tabela A.1: Tabela de contingéncia completa do teste I (con-

Apéndice A. Hesultados dos testes.

tinuacac).

A|B|C|D|E[F | Real | Ajustado | Residuos | > 2.0 | > 25 | > 3.0 |
3l2 11 (3/2]111 0 0 0
ga 21103 211]2 0 0 0
95| 213121211 0 0 0
96| 211312 22 0 0 0

7020211110 13) 137432 -0.2005
0812 2 1 1 ]1]2] 99| 996384 -0.064
9912211211 10 9.7049 |  0.0947

wo |22 11112]2 6 4.2459 | 0.8513
w2211 ]201 1 0 0 0

w2 221102112 2 1.519 | 0.3903
10324121 212 1] 15| 133934] 0439
04 2 271022 2] 18] 197377 -0.3911
1050212720111 0 0 0

1062221 ]1]2 0 0 0

W72 (2(2]1]2]1 0 0 0

082 2|2]1]2)2 0 0 0

wel22(21211]1 0 0 0

10l 2221212 0 0 0

nmrl 220212121 3 2.8197 | 0.1074
1212 02(2 /2722 1 2.1148 | -0.7666
113242 3] 11|11 181 187.2514| -0.4568
14220311112 1946 1938367 | 0.1734
11512 (21312 1] 30| 327541] -0.4812
162 213/ 1 (2|2 28] 266885] 0.2539
722032/ 11 1] 12 7.5949 |  1.5984
1182 2|32 |1|2] 76| 808861| -0.5433
922132121 26 25377 | 0.1237
1200272030202/ 2] 23 225574 0.0932
1200203 111 1] 53| 530145] -0.002
122020310117 2] 105] 100674] 04312
1230231 12| 1] 427 ] 4195971 0.3614
12423711 12]2] 32| 663.8225] -1.2351
125 |2 13112111 12| 11.0605| 02825
12612 |31 11211 2] 37| 322598 08346
12712311121 2] 1] 49| 480.3917 | 0.4384
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Tabela A.1: Tabela de contingéneia completa do teste I1 (con-
tinuacdo).

S

| Real | Ajustado | Residuos i > 2.8 ﬁ >25 | > 30?

736 760.6202 -(3.8827

H 1.071 -0.0686

{ 0 6

13.5354 1.2135

7.0618 | -0.7758

3
U 0 0
2 0.9217 1.1232

0 22.1802 -0.4629

2
20 19.4753 0.1189
27 645.0258 -0.8646

133G | 1425.3353, -2.5252 X x

3982 | 3864.6478 1.8877

30 38.2509 | -1.3341

178 175.5854 0.1822

928 966.1933 -1.2287

2413 § 2358.1391 1.1297

¢

¥
2
i
2
1
9
1
2
1
2
1
20 2246 22282148 $3.3768
1
2
1
2
1
2
1
2
1
2
1
2
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Tabela A.1: Tabela de contingénela completa do teste 11 (con-

Apéndice A. Hesultados dos testes.

tinuagio).

A B|C|D|E F | Real | Ajustado | Residuos | > 2.0 >25 | > 3.0 |
19313131721 0 0 0
w431 |3]1l2]2 0 0 0
165 3.0 1312111 0 0 0
863111321112 0 0 0
167 341 13]2]211 0 0 0
168 311031 2(2]2 0 0 0
1693 ]2 11|11 0 0 0
170 32 1 [1]1]2 0 0 0
171312 111121 1 0.3934 | 0.967
172 031211110202 0 0 0
1730312112111 0 0 0
174 312111212 0 0 0
1753121112211 1 0.623 | 0.4777
176 | 32112122 0 0 0
177 ] 3722 |1]1]1 0 0 0
e 3j2i2l1]1]2 0 0 0
9| 3l2121 121 0 0 0
180 3l2]2]1]2]2 0 0 0
13122211 0 0 0
w2 3i2]2]2]112 0 0 0
18337222211 0 0 0
13al 321212122 1 0.0084 | 2.87490
183231111 0 0 0
18631273 1]1]2 1 0.8657 | 0.1443
wrl3j203]11271 1 13279 | -0.2845
1883 2 (31|22 1 1.082 | -0.0788
186! 3123|211 1 0.3376 | 1.1402
90)3t2l3l211)2 3 3.5049 | -0.3138
19113232211 2 11803 | 0.7545
19231231222 0 0 0
193] 83|11 |11 0 0 0
1941 33|11 {1]2 0 0 0
19513 | 3|11 ]2]1] 3] 248713] 26325
19613131111 121 21 60] 393476] 32924 X
197 3§31 |2]1]1 0 0 0
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Tabela A.1: Tabela de contingéneia completa do teste IT {con-

tinuacdo).

A|B|C|D|E|F|Real| Ajustado | Residuos | >2.0 | >25] > 30 |
1981313111212 0 0 0
19903 |3 11212 1] 371 393114 -0.3887
2000337112212 55| 622431 -0.4111
20013 1312711111 0 0 0
20203 3121112 0 0 0
203133 21121 1 0.8023 | 0.2207
04313721122 2 0.4186 | 2.4443 X
205313 2121111 0 0 0
20633122112 0 0 0
20713 ]3t21212]1 0 0 0
2081313121212/ 2 0 0 0
2000313131111 5 2.7828 | 1.3292
2101313131112 8 9.5537 | -0.5027
2111313131121 78 | 84.4858 | -0.7056
21213 | 3 (3| 112 2| 200 2200744 -1.921
2131333127111 0 0 0
214 | 3 3|32 172 6 4.0676 |  0.9581
2153 3|32 /27 1] 8| 790655 0.1051
216 | 3 | 3| 3|2 ]2{2] 201 1929712 0578
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