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Resumo

BARBOSA, Josino José, D.Sc., Universidade Federal de Viçosa, abril de
2021. Data-driven Cluster Analysis Method: uma nova metodologia para
detecção de outliers em dados multivariados. Orientador: Fernando Luiz
Pereira de Oliveira. Coorientador: Anderson Ribeiro Duarte.

Metodologias para identificação de outliers multivariados são de grande

importância em análise estatística. Observações aberrantes podem revelar

informações relevantes para variáveis sob investigação. Aplicações estatís-

ticas sem uma prévia identificação de possíveis valores extremos podem

apresentar resultados controversos e induzir decisões equivocadas. Além

disso, em diversos contextos, os outliers são pontos de grande interesse

prático e sua identificação torna-se o principal objetivo. Diante disso, esse

estudo tem por objetivo propor uma nova técnica de detecção de outliers

multivariados baseada em análise de agrupamentos. A técnica considera

informações inerentes ao próprio banco de dados e também informações

de conhecimento prévio do pesquisador acerca das populações sob inves-

tigação. A avaliação da metodologia foi conduzida através de calibração

e comparação com três métodos de detecção já difundidos por meio de

dados simulados. A investigação comparativa considera duas técnicas de

detecção baseadas na clássica distância de Mahalanobis e uma técnica tam-

bém baseada em análise de agrupamentos. As medidas de sensibilidade,

especificidade e acurácia são utilizadas para aferir a qualidade dos méto-

dos, assim como uma análise quanto ao tempo computacional necessário

para a execução dos procedimentos. Além disso, os métodos foram empre-

gados num conjunto de dados reais. A nova técnica proposta revelou uma

notória superioridade em relação às demais, tanto na qualidade de detec-

ção de outliers através dos dados simulados, quanto na adequabilidade na

aplicação do conjunto de dados reais.

Palavras-chave: Outliers multivariados. Simulação. Análise de agrupa-
mentos. DDCAM.



Abstract

BARBOSA, Josino José, D.Sc., Universidade Federal de Viçosa, April, 2021.
Data-driven Cluster Analysis Method: a new methodology for detection
outliers in multivariate data. Advisor: Fernando Luiz Pereira de Oliveira.
Co-advisor: Anderson Ribeiro Duarte.

Methodologies for identifying multivariate outliers are of great importance

in statistical analysis. Aberrant observations can reveal relevant informa-

tion for variables under investigation. Statistical applications without prior

identification of possible extreme values can present controversial results

and induce wrong decisions. In addition, in several contexts, outliers are

points of great practical interest and their identification becomes the main

objective. Therefore, this study aims to propose a new technique for detec-

ting multivariate outliers based on cluster analysis. The technique consi-

ders information inherent to the database itself and also information of the

researcher’s prior knowledge about the populations under investigation.

The evaluation of the methodology was carried out through calibration and

comparison with three detection methods already disseminated through si-

mulated data. The comparative investigation considers two detection tech-

niques based on the classic Mahalanobis distance and one technique also

based on cluster analysis. Sensitivity, specificity and accuracy measures

are used to assess the quality of the methods, as well as an analysis of the

computational time required to perform the procedures. In addition, the

methods were used on a real data set. The proposed new technique revea-

led a notorious superiority in relation to the others, both in the quality of

detecting outliers through the simulated data, and in the suitability in the

application of the real data set.

Keywords: Multivariate Outliers. Simulation. Cluster analysis. DDCAM.
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Capítulo 1

Introdução

A análise estatística de conjuntos de dados, sejam esses conjuntos de pe-3

queno ou grande volume de dados, sempre requer um estudo descritivo
cuidadoso e cauteloso. O referido cuidado deve ser a prévia para a uti-
lização de quaisquer técnicas estatísticas mais sofisticadas. Em particular,6

a presença de observações aberrantes, atípicas, usualmente mencionadas
como outliers pode deteriorar sobremaneira a investigação estatística.

A avaliação sobre a presença de outliers em dados univariados não é9

completamente trivial do ponto de vista teórico. Essa investigação se torna
ainda mais sofisticada quando na busca por outliers multivaridados, ou
seja, outliers presentes em conjuntos de dados com duas ou mais variáveis12

analisadas simultaneamente.
Estudos sobre identificação de outliers podem beneficiar diversas áreas

de atuação e, consequentemente, gerar uma gama de aplicações em situa-15

ções práticas. Alguns exemplos de aplicações específicas em problemas de
detecção de outliers são apresentados:

Exemplo 1.1 Garantir a qualidade do produto, bem como controlar o desempenho18

do sistema, são tarefas importantíssimas em processos industriais. Com os avanços
tecnológicos e o aumento da capacidade de produção, o controle de desempenho do
sistema e a qualidade de produção está cada vez mais complicado. Dessa forma,21

o uso de ferramentas baseadas nos próprios dados do processo torna-se uma solu-
ção atraente para o controle e monitoramento do processo. Em situações práticas,
técnicas de detecção de outliers podem ser utilizadas para controlar e monitorar24

processos industriais, identificar possíveis falhas de produção ou desempenho, bem
como auxiliar na calibração de ferramentas para este fim.

Exemplo 1.2 A deteção de outliers tem sido bastante utilizada em aplicações em27

redes de sensores. Segundo De et al. (2013), redes de sensores consistem em dis-
positivos distribuídos espacialmente que se comunicam por meio de rádio sem fio e
detectam cooperativamente as condições físicas ou ambientais. Eles fornecem um30

alto grau de visibilidade dos processos físicos ambientais. As redes de sensores tam-
bém são muito úteis em cenários catastróficos ou de emergência, como inundações,
incêndios, vulcões, campos de batalha, onde a participação humana é muito peri-33

gosa e as redes de infraestrutura são impossíveis ou muito caras. Portanto, padrões
anormais em bancos de dados oriundos destas redes podem ser classificados como
possíveis outliers e sua identificação pode ser muito útil para a tomada de decisões.36

12
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Exemplo 1.3 Diversos problemas ambientais têm origem na utilização dos solos.
A má utilização deste importante recurso natural pode provocar alterações climáti-
cas, perda de biodiversidade, poluição das águas, dos solos e do ar. A contaminação39

dos solos traz riscos diretos e indiretos para a saúde dos seres vivos, sejam eles
devido ao uso para habitação, lazer, agricultura, dentre outros. Uma forma viável e
prática de se fazer um levantamento geral da qualidade dos solos é através da coleta42

e medição geoquímica de amostras. É razoável supor que terras potencialmente
contaminadas se comportam como outliers em um banco de dados geoquímico, pois
normalmente apresentam características deferentes de solos normais. Esses locais45

precisam ser identificados e investigados para uma possível correção, a fim de mi-
nimizar seus riscos potenciais.

A relevância de procedimento de detecção de outliers é uma motivação48

abrangente para estabelecer objeto de estudo. Os diversos métodos já apre-
sentados, em geral, são validados através de técnicas de simulação. Dados
são simulados com ou sem a presença de valores aberrantes gerados atra-51

vés do mecanismo de simulação e o procedimento de detecção em estudo
é utilizado. Na maioria dos estudos, os dados simulados para testes são
concebidos através da geração de populações normais multivariadas con-54

taminadas, por meio da mistura de distribuições normais multivariadas
através de simulações de Monte Carlo.

1.1 Justificativa e Motivação57

A justicativa para este estudo está na possibilidade de melhorias do mé-
todo de identificação de outliers multivariados proposto por Barbosa et al.
(2018). Nesta abordagem, Barbosa et al. (2018) utilizou o método de análise60

de agrupamento k-médias com o objetivo de agrupar os indivíduos seme-
lhantes. Para concluir se um determinado grupo de indivíduos é um grupo
de outliers multivariados ou não, utilizou como critério, uma medida ba-63

seada no desvio-padrão amostral (s) das distâncias entre os centroides dos
grupos e a mediana dos dados. Dessa forma, se a distância euclidiana en-
tre o centroide de um grupo e a mediana dos dados for superior a 2, 5 × s,66

os indivíduos deste grupo são classificados como outliers.
A principal deficiência apresentada pelo método de Barbosa et al. (2018)

está no fato do número de grupos do agrupamento k-médias ter uma es-69

colha completamente ad-hoc de k = n/10. É intuitivo supor que tal escolha
tende a se comportar bem em alguns cenários, mas pode ser completa-
mente deficitária em outros. A discussão deste entrave gera a motivação72

central para este estudo, verificar o efeito de diferentes escolhas do valor k.
O estudo apresentado por Barbosa et al. (2020) buscou elucidar este efeito.
Neste estudo, foram realizados experimentos com a metodologia original75

que adota k = n/10 e uma segunda metodologia que escolhe o valor k que
maximiza a acurácia média em uma sequência de procedimetos de detec-
ção de outliers em dados simulados. Vale destacar que essa metodologia78

não tem sentido prático para dados reais, uma vez que não há como es-
colher previamente o valor k que maximizará a acurácia no processo de



14

detecção dos outliers. Logo, inicialmente, pretendeu-se mostrar que é pos-81

sível melhorar o desempenho do método proposto por Barbosa et al. (2018),
para posteriormente empregar técnicas que visem encontrar escolhas mais
adequadas para o valor k. No capítulo 4, serão apresentados resultados84

experimentais que indicam que o método original pode, de fato, passar
por estratégias de melhorias para se tornar mais adaptativo aos conjun-
tos de dados sob investigação. Uma avaliação experimental efevetiva dos87

possiveis efeitos será discutida.

1.2 Objetivos

O objeto principal deste estudo é propor uma nova técnica de detecção de90

outliers multivariados que apresente melhorias significativas em relação ao
método proposto por Barbosa et al. (2018), através de estratégias de otimi-
zação e aprendizado através dos próprios dados. Os objetivos secundários93

são:

i. estabelecer um simulador de dados da distribuição normal multivari-
ada contaminada baseado em matrizes de correlações mais realístas;96

ii. determinar medidas adequadas para avaliar a qualidade de técnicas
de detecção de outliers multivariados;

iii. comparar, de acordo com as medidas determinadas, a nova meto-99

dologia aqui proposta com três métodos de detecção relevantes: o
método proposto por Barbosa et al. (2018) e dois métodos baseados
em distância de Mahalanobis, via estimador robusto MVE (Minimum102

Volume Ellipsoid) e via estimador robusto MCD (Minimum covariance
determinant);

iv. apresenatar uma aplicação da medotologia proposta em um conjunto105

de dados reias.

1.3 Organização da Tese

Esta tese encontra-se organizada a partir da seguinte estrutura:108

• capítulo 1: seção introdutória que delimita o problema de interesse e
motiva o estudo;

• capítulo 2: é apresentada uma revisão do estado da arte em relação111

ao problema de detecção de outliers em dados multivariados;

• capítulo 3: detalha o método proposto por Barbosa et al. (2018) e apre-
senta toda a discussão metodológica de aprimoramento e concepção114

do novo método aqui proposto;
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• capítulo 4: são apresentados os mecanismos utilizados na geração dos
dados simulados, as medidas utilizadas para aferir a qualidade dos117

procedimentos de detecção dos utliers multivariados, os resultados e
discussões acerca das simulações executadas, uma comparação entre
os métodos em estudo e os reultados da aplicação no conjunto de120

dados reias;

• capítulo 5: são apresentadas conclusões sobre a metodologia proposta
quanto a sua eficiência e também possíveis limitações. Além disso,123

discutem-se propostas de continuidade de pesquisa e demais aspec-
tos relevantes.
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Capítulo 2135

Revisão Bibliográfica

2.1 Valores outliers

De acordo com Hawkins (1980), uma observação ou subgrupo de infor-138

mações aparentemente inconsistentes, se comparadas ao restante de algum
conjunto de dados, são definidos como outliers. Na concepção de Barnett e
Lewis (1994) observações que suscitam suspeitas por se encontrarem muito141

desviadas em relação ao restante do conjunto de dados podem ser prove-
nientes de geração através de algum mecanismo distinto da natureza usual
do dados.144

O conceito de outlier multivariado remete à distância em subespaços
k−dimensionais definidos pelas variáveis envolvidas na investigação. Se-
gundo Jolliffe e Cadima (2016) alguma observação pode configurar um147

outlier multivariado mesmo sem configurar um outlier univaridado quando
analisadas cada uma das variáveis individualmente.

Um grande volume de estudos de diversas aplicações utilizam meto-150

dologias para a detecção de outliers multivariados. Em sua maioria, as
aplicações que são apresentadas partem de dados criados em processos
produtivos. Quando esses processos, de forma anômala, apresentam com-153

portamentos incomuns, fora de uma previsibilidade usual, valores outliers
são gerados, como mencionado por Aggarwal (2017). Essa constatação
ilustra uma relevante importância de análise de valores outliers multivari-156

ados. Informções de grande relevância sobre características raras, porém
existentes, acerca dos dados sob investigação estão presentes e impactam
os processos de geração de dados.159

Estabelecer estratégias para detecção dessas características incomuns
leva a uma extensa gama de aplicações de interesse prático. Aggarwal
(2017) ilustra diversas aplicações dessa natureza como: verificações de frau-162

des do sistema financeiro e operações de crédito; procedimentos para di-
agnósticos médicos; sensores de detecção de ocorrências de eventos; entre
muitos outros.165

16
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2.2 Algumas técnicas para identificação de outli-

ers em dados multivariados

Diversos estudos com proposição de metodologia para detecção de outliers168

multivariados têm sido desenvolvidos, alguns deles baseados na identifica-
ção de valores aberrantes através da distância de Mahalanobis. Rousseeuw
e Zomeren (1990) apresentam um método baseado no estimador robusto171

MVE (Minimum volume ellipsoid). O estimador do MVE pode ser obtido com
a utilização do elipsoide de menor volume capaz de cobrir pelo menos k
pontos do conjunto amostral, em que n/2 < k < n.174

Filzmoser (2005) e Filzmoser et al. (2005) apresentam um método ba-
seado no estimador robusto MCD (Minimum covariance determinant). O
estimador MCD é determinado por um subconjunto de tamanho h, em177

que n/2 < h < n, que minimiza o determinante da matriz de covariâncias
amostral, calculado apenas sob os h pontos. A estimativa de locação é a
média destes pontos, enquanto a estimativa de dispersão é proporcional à180

sua matriz de covariância, em que a escolha do tamanho de h determina a
robustez do estimador.

Atkinson e Riani (2002) apresentam um método iterativo baseado em183

análises gráficas através do método Forward Search. Este método é uti-
lizado para a construção de modelos robustos, que incorpora um corte
flexível baseado nos dados, para a detecção de outliers multivariados e es-186

truturas suspeitas. Ao começar com pequenos subconjuntos de dados, as
observações que estão próximas do modelo ajustado são adicionadas às
observações usadas na estimativa dos parâmetros. À medida que esse sub-189

conjunto cresce, estimativas de parâmetros, estatísticas de teste e medidas
de ajuste, são monitoradas. Mais detalhes podem ser observados em At-
kinson e Riani (2004); Atkinson et al. (2010).192

Filzmoser et al. (2008) propõem um método hábil para identificação de
outliers multivariados em conjuntos de dados de alta dimensão. Trata-se de
uma estratégia de implementação simples baseada em um procedimento195

de re-escalonagem de dados por meio da mediana (MED) e do desvio ab-
soluto da mediana (MAD). Este algoritmo utiliza propriedades simples de
componentes principais para identificar outliers multivariados e é capaz de198

analisar a situação dos dados comumente encontrados em certas aplicações
biológicas nas quais o número de dimensões é várias ordens de magnitude
maior do que o número de observações.201

Berton et al. (2010) apresentam um método baseado em redes comple-
xas. A técnica utiliza uma medida de distância de caminhada aleatória
acoplada a um índice de dissimilaridade entre pares de vértices para iden-204

tificação de outliers multivariados. O método determina uma visão de toda
a rede para cada nó e infere que outliers multivariados são aqueles nós
cujas visualizações diferem significativamente da maioria dos nós. Nor-207

malmente, o outlier multivariado é detectado através da aplicação de um
critério específico, por exemplo, os mais distantes do nó central. Conse-
quentemente, apenas um tipo de outliers multivariados que satisfazem os210

critérios predefinidos pode ser determinado. Por outro lado, o método in-
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corpora informações locais e globais da rede devido ao recurso de passeio
aleatório e pode fornecer resultados de detecção de outliers multivariados213

mais gerais.
O estudo de Valadares et al. (2012) apresenta uma análise através de

detecção de outliers para dados multivariados de rede de sensores sem fio.216

Através de simulação, são considerados os cenários específicos de uma rede
de sensores, foi realizada uma comparação entre três métodos gerais para a
identificação dos outliers multivariados: Minimum Volume Ellipsoid (MVE),219

Minimum Covariance Determinant (MCD) e Max-Eigen Difference (MED). Ao
final, os métodos MVE e MCD foram considerados mais eficientes que o
método MED nas aplicações consideradas, principalmente para grandes222

volumes de dados.
Veloso e Cirillo (2016) apresentam uma metodologia para identificação

de outliers multivariados baseada em componentes principais com amos-225

tras corrigidas por distância do tipo qui-quadrado de Pearson e Yates.
Através de simulação de Monte Carlo, foi construído um teste de signi-
ficância para indicar os componentes principais que melhor discriminam228

as discrepâncias. Ao final do estudo, conclui-se que o mais adequado é a
seleção dos componentes principais pelo teste de significância por meio da
distância qui-quadrado de Pearson.231

Outro estudo baseado em componentes principais é apresentado por
Filzmoser et al. (2009). Nesta abordagem, foram utilizados dados de com-
posição com outliers multivariados, que necessitam de uma transformação234

especial antes de se aplicar ferramentas de análise de dados multivariados.
Neste sentido, foi utilizado pelos autores a transformação logratio isomé-
trica antes de se aplicar a análise de componente principal (PCA) robusta.237

Um procedimento para identificar outliers multivariados por meio da
distribuição cumulativa de extremos em um modelo de resposta Gama foi
proposto por Resende et al. (2017). Neste trabalho, para validar o método,240

os autores utilizaram cenários de simulação definidos pela combinação de
diferentes amostras, taxa de contaminação e distribuições com diferentes
graus de assimetria. Além disso, probabilidades relacionadas a erros de243

classificação e precisão foram obtidas por meio de simulações de Monte
Carlo.

Kutsuna e Yamamoto (2017) propõem um método para detecção de va-246

lores extremos por meio de diagramas de decisão binária e o método leave-
one-out. A densidade leave-one-out é proposta como uma nova medida para
detectar outliers multivariados, que é definida como uma razão entre o nú-249

mero de elementos de dados dentro de uma região e o volume da região,
depois que uma observação específica é removida. Kutsuna e Yamamoto
(2017) mostraram que a densidade leave-one-out pode ser avaliada de forma252

muito eficiente em um conjunto de regiões ao redor de cada observação em
um determinado conjunto de dados através de diagramas de decisão biná-
rios. A complexidade de tempo deste método é quase linear em relação ao255

tamanho do conjunto de dados, enquanto que a precisão de detecção de
outliers multivariados ainda é comparável à de outros métodos.

Zhu et al. (2017) propõem um método para detectar trajetórias anô-258

malas, em dispositivos equipados com GPS, com a ajuda do conjunto de



19

dados da trajetória histórica e das rotas populares. As anormalidades es-
paciais e temporais são levadas em consideração simultaneamente para261

melhorar a precisão da detecção. Este método utiliza um algoritmo de de-
tecção de outlier multivariado em tempo real, que contém uma etapa de
pré-processamento off-line e outra etapa de detecção on-line. Na etapa de264

pré-processamento off-line, o índice de transferência dependente do tempo
(TTI) e o gráfico de transferência dependente do tempo (TTG) são construí-
dos de acordo com o conjunto de dados de trajetória histórica. Em seguida,267

na etapa de detecção on-line, o TTI e o TTG são usados para acelerar o pro-
gresso da detecção.

Luo et al. (2018) introduzem um método de triagem de outliers mul-270

tivariados baseado em variogramas para vetores de imagens médicas. O
variograma é uma ferramenta geoestatística poderosa para caracterizar a
dependência espacial de processos estocásticos. Uma vez que a correlação273

espacial de vetores de deslocamento inválidos, que são considerados como
vetores de outliers multivariados, tende a se comportar de maneira dife-
rente dos vetores de deslocamento normais, eles podem ser identificados276

de forma eficiente no variograma.
Van Zoest et al. (2018) apresentam um método de detecção de outliers

multivariados em redes de sensores de qualidade do ar urbano, baseado279

em uma classificação espaço-temporal, com foco nas concentrações horá-
rias de NO2. Neste método, as observações em um intervalo de um ano são
divididas em 16 classes espaço-temporais. Essas classes refletem contexto282

urbano versus estações de tráfego urbano, dias de semana versus fins de
semana e quatro períodos por dia. Para cada classe espaço-temporal, os
outliers multivariados são detectados através da média e o desvio-padrão285

da distribuição normal subjacente à distribuição normal truncada das ob-
servações de NO2.

O trabalho apresentado por Barbosa et al. (2018) propõe uma técnica288

de detecção de outliers multivariados executada através de análise de agru-
pamentos. A geração dos dados foi realizada atráves de simulação via
Método de Monte Carlo e a técnica de mistura de distribuições normais291

multivariadas. Nesta abordagem, utilizou-se o método de análise de agru-
pamento k-médias, com o objetivo de agrupar os indivíduos semelhantes.
Para concluir se um determinado grupo de indivíduos é um grupo de ou-294

tliers multivariados ou não, utilizou-se como critério uma medida baseada
no desvio-padrão amostral (s) das distâncias entre os centroides dos gru-
pos e a mediana dos dados. Dessa forma, se a distância euclidiana entre297

o centroide de um grupo e a mediana dos dados for superior a 2, 5 × s, os
indivíduos deste grupo são classificados como outliers multivariados.

Wang et al. (2019) introduzem um novo modelo de detecção de outlier300

multivariado que usa um gráfico virtual, denominado Virtual Outlier Score
(VOS). As informações locais são combinadas com as conexões implíci-
tas na representação gráfica do conjunto de dados original. Este modelo303

constrói um gráfico de similaridade através dos vizinhos semelhantes de
cada objeto e introduz um acoplamento de nó virtual com uma coleção
de arestas virtuais para gerar um gráfico virtual. Um processo de passeio306

aleatório de Markov customizado é então executado no gráfico virtual for-
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temente conectado sob o princípio de que um potencial outlier multivariado
deve ter mais peso para ser visitado. Após atingir o equilíbrio, o vetor de309

distribuição estacionário é utilizado para deduzir a pontuação do outlier
multivariado virtual.

Wang e Mao (2019) apresentam um esquema de detecção de outliers312

multivariados que pode ser usado diretamente para monitoramento ou
controle de processo industriais. Com base na regressão do processo gaus-
siano tradicional, foram desenvolvidos algoritmos de detecção, dos quais a315

função média, função de covariância, função de verossimilhança e método
de inferência, são especialmente concebidos.

O estudo de Wahid e Rao (2019) traz um algoritmo de detecção de318

outliers multivariados baseado em distância através do clássico algoritmo
de otimização Particle Swarm Optimization (PSO). Neste algoritmo, atribui-
se um grau periférico a cada ponto de dados através da soma das distâncias321

entre os pontos e seu conjunto vizinho mais próximo. Em seguida, o PSO
é usado para detectar subespaços periféricos onde podem existir outliers
multivariados.324

Lu et al. (2020) propõem um algoritmo de detecção de nós outliers multi-
variados em redes de sensores sem fio com base no processamento de sinal
gráfico. Inicialmente, de acordo com as características de posição do sensor,327

foi estabelecido um modelo de sinal gráfico denominado K-Nearest Neigh-
bors. Em seguida, um teste estatístico foi construído com base na razão de
suavidade do sinal do gráfico antes e depois da filtragem low-pass. Por fim,330

o julgamento da existência de nós outliers multivariados foi realizado por
meio do teste estatístico e um limite de decisão.

Lejeune et al. (2020) apresentam uma abordagem para a identificação333

de outliers multivariados em dados funcionais multivariados. Essa aborda-
gem é realizada através de um método pelo qual diferentes características
periféricas são capturadas com base em funções de mapeamento de geome-336

tria diferencial. Nesse sentido, são extraídas características de forma que
refletem a periferia de uma curva com um alto grau de interpretabilidade.

Kamalov e Leung (2020) propõem um novo algoritmo de detecção de339

outliers multivariados baseado na análise de componentes principais e esti-
mativa de densidade de kernel. Este método foi concebido para enfrentar
os desafios de lidar com dados de alta dimensão. Dados originais são pro-342

jetados em um espaço menor e a estrutura inata dos dados é utilizada para
calcular pontuações anormais para cada observação do conjunto de dados.

O estudo de Tabjula et al. (2021) apresenta uma análise de outlier mul-345

tivariado para detecção de defeito através de amostragem esparsa no mo-
nitoramento de saúde estrutural de onda guiada. Neste estudo, os autores
propôem uma abordagem estatística baseada na detecção de outliers multi-348

variados para identificar e localizar defeitos em placas compostas. É utili-
zado um número menor de pontos de detecção em comparação com outras
técnicas de imagem convencionais. As etapas principais envolvidas nesta351

abordagem são a seleção esparsa aleatória dos pontos de detecção, seguida
por um processo de detecção de outliers multivariados de duas etapas com
base no limiar e no cálculo do desvio absoluto mediano.354

Dentro deste vasto conjunto de técnicas, algumas serão abordadas com
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maior profundidade neste estudo. Para tanto, um ferramental específico, já
bem fundamentado na literatura, precisa também ser revisado. Tal revisão357

será abordada nas seções subsequentes do presente capítulo revisional.

2.3 Distribuição Normal

A primeira aparição da distribuição normal (como uma aproximação da360

distribuição binomial) apareceu em um panfleto datado de 12 de novem-
bro de 1733 de Abraham De Moivre. O panfleto estava em latim, em 1738,
Abraham De Moivre apresentou os resultados do referido panfleto em idi-363

oma inglês em De Moivre (1738). A distribuição normal foi posteriormente
redescoberta por Laplace (1776) e Gauss (1809). Também conhecida como
distribuição gaussiana, a distribuição normal é a mais importante das dis-366

tribuições de probabilidade, pois serve de base teórica para a estatística
inferencial. Outro fator de importância se deve ao teorema central do li-
mite, pois ele garante que a média dos dados converge para uma distribui-369

ção normal conforme o número de dados aumenta, mesmo que os dados
originais não sejam distribuídos segundo uma normal.

A distribuição normal tem como parâmetros a média e o desvio-padrão.372

A média indica a posição central da distribuição e o desvio-padrão a dis-
persão dos dados. Uma variável aleatória contínua X tem distribuição nor-
mal se sua função densidade de probabilidade for dada pela equação 2.1:375

f (x) =
1

σ
√

2π
exp

[

−1
2

(

x − µ

σ

)2
]

, −∞ < x < ∞. (2.1)

em que µ é a média e σ é o desvio-padrão da distribuição.
A Figura 2.3.1 apresenta o gráfico da distribuição normal. Conforme378

pode ser visto, o gráfico tem o formato semelhante a um sino e depende
dos valores dos parâmetros µ e σ.

Figura 2.3.1: Representação gráfica da Distribuição Normal.
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2.4 Distribuição Normal Multivariada381

Conforme menciona Ferreira (2011), a distribuição normal multivariada é
uma generalização da distribuição normal univariada para p > 2 dimen-
sões, ou seja, quando se tem duas ou mais variáveis aleatórias conjutamente384

em estudo. Ela desempenha um papel muito importante nos estudos da
análise multivariada, pois representa uma aproximação adequada de dis-
tribuições populacionais e dados experimentais. Além disso, ela é capaz387

de descrever conjuntos de variáveis aleatórias de valores reais correlacio-
nados e pode ser utilizada em várias áreas como engenharia, psicologia,
economia, entre outras.390

Seja um vetor aletório X ′ = [X1, X2, . . . , Xp] ∈ Rp. É dito que X ′ tem dis-
tribuição normal multivariada se sua função densidade de probabilidade é
dada pela equação 2.2:393

f (x1, x2, . . . , xp) = (2π)−p/2|Σ|−1/2 exp
[

−1/2(x − µ)′Σ−1(x − µ)
]

(2.2)

em que µ é o vetor de médias, Σ a matriz de covariâncias e p é o índice da
dimensão da distribuição normal p-variada e indica o número de variáveis396

em estudo.
A partir da distribuição normal univariada, o termo

(

X−µ
σ

)2
é genera-

lizado para (x − µ)′Σ−1(x − µ), que é definida como a distância de Maha-399

lanobis. Quando X ∼ Np(µ, Σ), ou seja, tem distribuição normal multiva-
riada, então cada um dos elementos de X tem distribuição normal univa-
riada.402

Quando X é um vetor tal que cada um dos elementos de tem distri-
buição normal univariada então X ∼ Np(µ, Σ) tem distribuição normal
multivariada, então cada um dos elementos de tem distribuição normal405

univariada.
A Figura 2.4.1 apresenta o gráfico da distribuição normal multivariada

para o caso bidimensional, ou seja, para p = 2 e ainda com Σ igual a matriz408

identidade.

2.5 Simulação de dados via Distribuição Normal
Multivariada Contaminada411

Em estudos que envolvem simulação, muitas vezes é necessário simular
dados que contenham valores outliers multivariados. Em geral, um outlier
multivariado é uma observação que tem uma pequena probabilidade de414

ser gerada aleatoriamente. Consequentemente, outliers multivariados são
geralmente gerados através de uma distribuição diferente, ou através do
conhecimento da distribuição geradora de dados para construir valores de417

dados discrepantes. Por exemplo, a partir de uma distância especificada
do centro da distribuição. Essa construção pode ser realizada através da
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Figura 2.4.1: Representação gráfica da Distribuição Normal Bivariada.

mistura de distribuições normais multivariadas.420

A referida mistura gera populações cuja distribuição é usualmente co-
nhecida como distribuição normal multivariada contaminada. Para tanto,
considere um vetor aleatório X ′ = [X1, X2, . . . , Xp] ∈ Rp, com distribuição423

normal multivariada contaminada, sua função densidade de probabilidade
será dada pela equação 2.3:

f (x1, x2, . . . , xp)=(1−δ)2π−p/2 |Σ1|−1/2 exp
[

−1
2
(x−µ1)

′
Σ
−1
1 (x−µ1)

]

+(δ)2π−p/2 |Σ2|−1/2 exp
[

−1
2
(x−µ2)

′
Σ
−1
2 (x−µ2)

]
(2.3)

em que x = (x1, x2, . . . , xp) é observação multivariada de X ′, (1 − δ) é a426

probabilidade de que o processo seja realizado por Np(µ1, Σ1), δ é a pro-
babilidade que o processo seja realizado por Np(µ2, Σ2), Σi é uma matriz
positiva definida, µi é o vetor de médias com i = 1, 2 e 0 6 δ 6 1.429

Os procedimentos usuais para estudos que demandam simulações com
distribuições dessa natureza partem da pré-fixação de dois vetores de mé-
dias distintos µ1 e µ2 e de uma matriz de covariância Σ = Σ1 = Σ2 tais432

que:
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em que µ ∈ R com µ 6= 0, σi,j = ρ ∀i 6= j e ρ ∈ [−1, 1] é o coeficiente de
correlação entre as variáveis.435

Apesar de se tratar de um procedimento usual de simulaçao para exe-
cução de testes dessa natureza, trata-se de um procedimento muito pouco
realista. Um cenário de distribuições multivariadas com média fixa em to-438

das as coordenadas e correlação constante para todas as combinações par
a par não parece nada condizente com uma situação realista. Os procedi-
mentos usuais são executados dessa forma dada a carência de mecanismos441

eficazes para a simulação de matriz de correlação independentes de conjun-
tos de dados reais. O presente estudo não tem o propósito de questionar a
validade de investigações anteriores, mas sim, estabelecer uma análise mais444

próxima de um cenário real. Uma estratégia mais detalhada de simulação
de dados para esse propósito será abordada no capítulo 4.

2.6 Análise de Agrupamentos447

De acordo com Malhotra (2012), a análise de agrupamentos, também co-
nhecida com análise de clusters, é uma técnica utilizada para classificar
objetos em grupos relativamente homogêneos, chamados de agrupamen-450

tos ou conglomerados. Uma das características da análise de agruamentos
é que os objetos tendem a ser semelhantes entre si dentro dos grupos, mas
diferentes quando comparados a outros agrupamentos.453

Conforme mencionado por Hair et al. (2009), as características de cada
objeto são combinadas em uma medida de semelhança, que pode ser de
similaridade ou dissimilaridade. Essa medida é calculada para todos os456

pares de objetos, isso possibilita a comparação entre os objetos e a asso-
ciação das observações semelhantes por meio da análise de agrupamento.
Uma forma de representar a similaridade entre objetos é através de medi-459

das de distância que indicam a proximidade entre os mesmos. Os métodos
de agrupamento são divididos em duas classes: os métodos hierárquicos e
os não-hierárquicos.462

Segundo Everitt et al. (2001), os métodos hierárquicos são técnicas re-
lativamente simples nas quais os dados são particionados (ou agrupados)
sucessivamente e produzem uma representação hierárquica dos agrupa-465

mentos. Os métodos hierárquicos tem como principal característica um
algoritmo capaz de fornecer mais de um tipo de partição dos dados, em
que um grupo pode ser mesclado a outro em determinado passo do algo-468

ritmo. Uma das vantagens é que esses métodos não exigem que já se tenha
um número inicial de agrupamentos, porém são considerados inflexíveis,
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uma vez que não se pode trocar um elemento de grupo. Eles podem ser471

classificados em dois tipos: aglomerativos e divisivos. Nos métodos aglo-
merativos, todos os elementos começam separados e são posteriormente
agrupados em etapas, um a um, até que se tenha um único grupo com474

todos os elementos. O número ideal de grupos é escolhido dentre todas as
opções através de algum critério específico. Já nos métodos divisivos todos
os elementos começam juntos em um único grupo e são posteriormente477

separados, um a um, até que cada elemento seja seu próprio agrupamento.
Assim como nos métodos aglomerativos, o número ótimo de grupos é es-
colhido dentre todas as possíveis combinações.480

Os métodos não-hierárquicos, também conhecidos como métodos de
particionamento, são caracterizados pela necessidade de se definir à pri-
ori o número de grupos, para produzir uma partição em um número fixo483

de classes. Estes métodos tem por objetivo determinar a classificação dos
n indivíduos em k grupos que otimize algum critério de homogeneidade
interna e heterogeneidade externa. Uma das vantagem dos métodos não-486

hierárquicos é que eles são mais flexíveis, uma vez que os elementos podem
ser trocados de grupo durante a execução do algoritmo. Além disso, po-
dem ser utilizados em bases de dados maiores, pois são bem mais rápidos489

computacionalmente que os métodos hierárquicos. Como desvantagens,
destacam-se a necessidade do número de grupos ser escolhido a priori, o
que pode levar a conclusões equivocadas caso o número de grupos não seja492

o ideal e no fato do algoritmo ser, em geral, sensível às condições iniciais,
isso possibilita gerar resultados diferentes a cada execução.

2.6.1 Método Ward495

Criado por Ward Jr (1963), o método Ward, também conhecido como mé-
todo de variância mínima, é um método hierárquico aglomerativo que
busca partições que minimizem a perda relacionada a cada agrupamento.498

Essa perda pode ser quantificada pela equação 2.4:

W = ∑
k

∑
i∈k

(xik − x̄k)
t (xik − x̄k) (2.4)

em que xik é a i-ésima observação pertencente ao k-ésimo agrupamento e
X̄k é o vetor de médias do k-ésimo agrupamento. O método Ward busca501

produzir grupos de tal forma que a união dos indivíduos produza o menor
incremento possível no valor de W.

2.6.2 Método K-médias504

Formalizado por MacQueen (1967), o K-médias é um método de partição
não-hierárquico que particiona o conjunto de dados através de uma técnica
iterativa. Neste método, o número de clusters k é definido a prioi e os n507

indivíduos são agrupados nos k clusters. Este é um dos métodos de agrupa-
mento mais conhecidos e utilizados atualmente. O método utiliza a soma
de quadrados residual (RSS) de modo que se tenha homogeneidade dentro510

dos agrupamentos e heterogeneidade entre os grupos. Segundo Bussab
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(1990), quanto menor for a soma de quadrados residual, mais homogêneos
serão os elementos dentro de cada grupo e melhor será a partição. A soma513

de quadrados residual pode ser calculada pela equação 2.5:

RSS =
k

∑
j=1

nj

∑
i=1

(xij − cj)
′(xij − cj) (2.5)

em que xij é o vetor correspondente a i-ésima observação pertencente ao
j-ésimo cluster, cj é o vetor de médias (centroide) do j-ésimo cluster, k é o516

número de clusters e ni é o número de observações do j-ésimo cluster.
De acordo com Ferreira (2011), a implementaçaõ do algoritmo do mé-

todo K-médias pode ser realizada a partir dos seguintes passos:519

1. selecione aleatoriamente k elementos como centroides iniciais, nomi-
nados (c1, c2, . . . , ck), alternativamente, a escolha dos centroides inici-
ais pode ser realizada de alguma outra forma;522

2. calcule as distâncias entre cada elemento e os k centroides e classifi-
que os elementos no grupo mais próximo;

3. calcule o centroide de cada grupo;525

4. repita os passos 2 e 3 até que não ocorram mais mudanças nos cen-
troides.

2.7 A Distância de Mahalanobis528

A identificação de candidatos a outliers multivariados através da distância
de Mahalanobis pode ser realizada baseada em quantis teóricos da distri-
buição χ2 segundo Rousseeuw e Zomeren (1990). O uso da distância de531

Mahalanobis, aqui nominada MD, é sugerido por diversos autores como
uma medida bastante adequada em estratégias para detecção de outliers
multivariados. Pode-se definir a distância de Mahalanobis amostral a par-534

tir da equação 2.6:

MDi =
√

(xi − x̄)′S−1(xi − x̄) (2.6)

em que xi é i-ésima observação amostral do conjunto de dados multivaria-
dos X, ainda, x̄ é o vetor de médias amostrais do conjunto X, e S é a matriz537

de variâncias e covariâncias amostrais.
O interesse central é verificar, dentre as observações amostrais, quais

possuem a distância quadrática de Mahalanobis (MD2
i ) superior ao quantil540

1 − α da distribuição χ2
(p), em que os graus de liberdade p representam o

número de variáveis consideradas, segundo Rousseeuw e Zomeren (1990).
Dentre as mais variadas medidas de distância, em especial, a de Maha-543

lanobis é extremamente sensível à presença de outliers multivariados. Va-
lores extremos, ou grupo de valores aberrantes, podem influenciar severa-
mente essas métricas para distâncias. Portanto, um questionamento imedi-546

ato é: “como uma distância facilmente influenciada por outliers multivaria-
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dos, pode ser capaz de identificá-los?”. Basta tratar as partes mais sensíveis
dessa medida, a média e a matriz de variâncias, tais medidas são calcula-549

das de forma robusta, ou seja, técnicas robustas de estimação devem ser
utilizadas. Dentre os estimadores robustos, pode-se destacar o Minimum
Covariance Determinant, aqui nominado MCD e o Minimum Volume Ellip-552

soid, aqui dito MVE.

2.8 Estimadores robustos MCD e MVE

Proposto por Rousseeuw (1984), o elipsoide de volume mínimo (MVE) é555

um estimador baseado no elipsoide de menor volume capaz de cobrir pelo
menos k pontos do conjunto amostral X, em que n/2 < k < n, e seu valor
de decomposição é essencialmente (n − k)/n. Segundo Hampel et al. (2011),558

o valor de decomposição é a fração de outliers multivariados que, quando
excedido, levará a estimativas completamente enviesadas. O MVE possui
ponto de ruptura 0,5 e é equivariante, ou seja:561

T(x1A + b, ..., xn A + b) = T(x1, ..., xn)A + b e
C(x1A + b, ..., xn A + b) = A′C(x1, ..., xn)A, (2.7)

em que b é um vetor de dimensão p e A é uma matriz p-dimensional não
singular, como descrito por Rousseeuw e Zomeren (1990). Este estimador
robusto é definido pelo par (T , C) em que T é um vetor p−dimensional da564

média amostral e C é a sub-matriz quadrada de dimensão p da matriz de
covariância amostral. A distância robusta definida para o MVE é dada pela
equação 2.8:567

RDi =
√

(xi − T(X))′ C(X)−1 (xi − T(X)). (2.8)

O algoritmo básico de reamostragem para aproximar o MVE, denomi-
nado MINVOL, foi proposto por Rousseeuw e Leroy (1987). Este algoritmo
considera um subconjunto de teste de p + 1 observações e calcula sua mé-570

dia e matriz de covariância. O elipsoide correspondente é então inflado
ou desinflado para conter exatamente k observações. Esse procedimento é
repetido várias vezes, e o elipsoide de menor volume é retido. Para con-573

juntos de dados pequenos é possível considerar todos os subconjuntos de
tamanho p + 1, mas para conjuntos de dados maiores os subconjuntos de
teste são obtidos aleatoriamente.576

A função cov.mve, disponível no pacote MASS do software R Core Team
(2021), calcula o estimador robusto MVE e utiliza em seu algoritmo padrão
um valor de k igual a parte inteira de (n + p + 1)/2. Além disso, o número579

de subconjuntos padrão usado para estimativas iniciais pode ser até 5.000
subconjuntos.

Também proposto por Rousseeuw (1984), o determinante mínimo da582

covariância estimada (MCD) está entre os métodos de mais vasta utiliza-
ção para a construção de estimadores robustos, isso por se tratar de um
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algoritmo computacionalmente rápido, de acordo com Rousseeuw e Dri-585

essen (1999). O estimador MCD é determinado por um subconjunto de
tamanho h, em que n/2 < h < n, que minimiza o determinante da matriz
de covariâncias amostral, calculado apenas sob os h pontos. A estimativa588

de locação é a média destes pontos, enquanto a estimativa de dispersão é
proporcional à sua matriz de covariância, em que a escolha do tamanho de
h determina a robustez do estimador. Com um compromisso entre robus-591

tez e eficiência, Filzmoser et al. (2005) utilizaram um valor de h ≈ 0, 75n,
em que n é o tamanho amostral.

O valor de decomposição do estimador MCD é de aproximadamente594

(n − h)/n, ou seja, igual ao MVE. Entretanto, o MCD apresenta vantagens
sobre o MVE. De acordo com Butler et al. (1993), a eficiência estatística do
MCD é melhor porque ele é assintoticamente normal, enquanto que o MVE597

tem uma taxa de convergência mais baixa.
Segundo Rousseeuw e Driessen (1999), distâncias robustas com base no

MCD são mais precisas do que aquelas baseadas no MVE e, portanto, mais600

adequadas para expor outliers multivariados. Além disso, Rousseeuw e
Driessen (1999) afirmam que seu algoritmo MCD supera em muito o MVE
em termos de eficiência estatística e velocidade de computação.603

O cálculo do estimador MCD pode ser realizado através da função
covMcd, disponível no pacote robustbase do software R Core Team (2021),
cuja a implementação usa o algoritmo FAST MCD de Rousseeuw e Dri-606

essen (1999) para aproximar o estimador do determinante da covariância
mínima.

Além destes conceitos, o método de detecção de outliers multivariados609

através de análise de agrupamentos Barbosa et al. (2018) precisa ser apre-
sentada com mais detalhes para subsidiar este estudo. A partir deste ponto
a referida técnica será nominada CAM (Cluster Analysis Method).612

2.9 CAM: um método para identificação de outli-

ers em dados multivariados

Seja P um conjunto de dados multivariados sob investigação, no qual a615

presença de outliers seja um fato. Considere a utilização do procedimento
de análise de agrupamentos k−médias, com interesse em estabelecer agru-
pamentos por semelhança entre os indivíduos de P . O método de agrupa-618

mento k−médias é iniciado pela escolha de k elementos como centroides.
O procedimento usual é que tal escolha seja completamente aleatória, mas
não existe perda de generalidade ao supor a proposição de algum critério621

específico prévio para tal escolha.
O procedimento executado através de escolha completamente aleatória

de centroides é capaz de produzir partições com diversos formatos. Não624

existem garantias de que duas realizações do mesmo procedimento, para
o mesmo conjunto de dados, forneçam exatamente a mesma partição. Por
outro lado, a proposição de algum critério específico de escolha de centroi-627

des é capaz de fornecer mais estabilidade ao procedimento e, portanto, aos
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resultados alcançados, através da utilização da técnica de agrupamento.
A aleatoriedade no procedimento de escolha dos centroides pode ser630

facilmente controlada. A escolha de centroides se baseia em um procedi-
mento de simulação de variáveis aleatórias, ou seja, um sorteio aleatório.
Uma semente pré-fixada para a inicialização do processo de geração de633

números “pseudo” aleatórios é suficiente para contornar tal efeito de alea-
toriedade indesejado. Esse cuidado é suficiente no intuito de garantir que
para o mesmo conjunto de dados, em duas realizações distintas, sempre636

será obtida a mesma partição.
Para uma partição obtida através do procedimento k−médias, é possível

mensurar a distância euclidiana entre o centroide de algum agrupamento639

com respeito à mediana do conjunto completo de dados. Quanto mais
distante o centroide de um determinado agrupamento estiver, em relação
à mediana do conjunto completo de dados, maior o potencial para que os642

elementos do agrupamento do referido centroide sejam outliers.
A proposição original CAM para detecção de outliers multivariados le-

vou em conta o desvio-padrão (sc) entre os centroides de agrupamentos e a645

mediana (X̃) do conjunto completo de dados. Agrupamentos cuja distância
euclidiana entre seu centroide e a mediana ultrapassavam a cota de 2,5× sc
foram considerados agrupamentos de outliers. Este estudo trabalhará com648

a cota φ × sc, ou seja, a versão prévia da metodologia CAM utiliza φ = 2,5.
Investigações sobre o efeito do valor φ serão abordadas no capítulo 4.

Para um cenário de pontos pertencentes ao R2 uma visualização se651

torna viável e bastante útil para a compreensão da técnica. Suponha o ce-
nário de um conjunto de dados dividido em cinco agrupamentos, a Figura
2.9.1 ilustra essa condição.654

Figura 2.9.1: Visualização gráfica do método de identificação de outliers por
análise de agrupamentos.

A figura 2.9.1 mostra claramente o agrupamento 5 posicionado com
distância euclidiana superior à 2,5 × sc com respeito à mediana do con-
junto de dados, representada na imagem por X̃. Por outro lado, os demais657
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agrupamentos estão suficientemente próximos da mediana com respeito
ao critério 2,5 × sc. Logo os elementos do agrupamento 5 são classificados
pelo método CAM como valores outliers.660

A técnica é dependente da escolha do valor k, quantidade de agrupa-
mentos. O estudo de Barbosa et al. (2018) apresenta uma escolha comple-
tamente ad-hoc de k = n/10. É intuitivo supor que tal escolha tende a se663

comportar bem em alguns cenários, mas em contrapartida, ser completa-
mente deficitária em outros. A discussão deste entrave gera um objetivo
secundário discutido por Barbosa et al. (2020): verificar o efeito de diferen-666

tes escolhas do valor k. Essa análise será melhor explorada no capítulo 4,
que apresenta resultados experimentais.
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Capítulo 3

Material e Métodos789

Este capítulo apresenta o principal produto desta tese, o desenvolvimento
teórico que fundamenta e respalda a metodologia DDCAM proposta. Para
este fim, a técnica de detecção de outliers multivariados executada através792

de análise de agrupamento (Barbosa et al., 2018), mencionada e detalhada
no capítulo anterior é de suma importância na construção da metodologia
apresentada nesta tese.795

3.1 DDCAM (Data-driven Cluster Analysis Meth-

od): uma nova metodologia para identificação
de outliers em dados multivariados798

O foco central desse estudo está na proposição desta nova metodologia
para detecção de valores outliers multivariados. A nova técnica parte de
duas premissas que serão ajustadas com base nas informações do pesqui-801

sador que utiliza o método, e também das próprias informações inerentes
ao conjunto de dados em estudo. Essa idéia construtiva do novo método
justifica a nomenclatura Data-driven.804

Inicialmente, suponha avaliar um conjunto composto por n observações
de dados p−variados, ou seja, existem p variáveis unidimensionais para
cada observação do conjunto de dados. Admita ainda que, a população da807

qual se extraiu a amostra de dados, siga o modelo de probabilidades Dp,
um modelo p−variado. Seria adequado supor que observações outliers, são
possíveis observações muito pouco prováveis de ocorrer para o modelo de810

probabilidades Dp, e ainda, que talvez se ajustem melhor a algum modelo
alternativo de probabilidades D∗

p.
Sem perda de generalidade, admita que os modelos probabilísticos Dp813

e D∗
p sejam iguais a menos do seu vetor de médias. Claro, no cenário

real as diferenças podem ser superiores a isto, entretanto tal consideração
não afetará esta construção metodológica. Para observações em uma única816

amostra, mas com elementos provenientes das duas distribuições, uma per-
gunta bastante relevante vem a tona. Qual a distância entre os vetores de
médias faria o pesquisador considerar factível supor que as observações819

que se ajustam melhor ao modelo D∗
p são candidatos à valores extremos,

34
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isso quando comparadas aos valores oriundos da distribuição Dp? Usu-
almente essa distância é representada em quantidades de desvios-padrão,822

este estudo vai estabelecer que tal quantidade é representada pela letra
grega τ.

É bastante razoável admitir que o valor de τ desvios-padrão que seja825

adequado para representar a referida distância é influenciado sobrema-
neira pela natureza dos dados sob análise. Um valor τ pode ser ade-
quado para algumas variáveis, mas completamente inadequado para ou-828

tras. Desta forma, o conhecimento do pesquisador acerca dos dados sob
investigação é de extrema relevância para estabelecer a cota τ adequada
nesse tipo de estudo.831

Considere uma amostra X de n observações p-variadas sob investiga-
ção, que possa ser subdividida em X1 com n1 observações, para n1 defi-
nido pela parte inteira de (1 − ξ)× n, e X2 com n − n1 observações, para834

ξ ∈ (0, 1). Seja X̄1, o vetor de médias de X1 e X̄2 o vetor de médias de X2.
E ainda, que a j-ésima coordenada de X̄2 seja diferente da coordenada em
X̄1 por mais que uma distância pré-fixada, suficientemente grande, e que837

este efeito se repita em todas as p coordenadas. É razoável supor que da-
dos em X2 sejam avaliados como observações outliers independentemente
do valor ξ?840

Em outras palavras, se por exemplo, 50% dos dados amostrais estive-
rem no subconjunto X1 e 50% no subconjunto X2, ainda assim pareceria
razoável admitir que metade dos valores amostrais são observações outli-843

ers? A resposta parece claramente ser por negar tal afirmação. Na prática,
parece completamente adequado admitir a existência de uma quantidade
máxima aceitável, de elementos em X2, que sejam admitidos como obser-846

vações outliers.
Diante desse raciocínio, os valores de τ (distância mínima em desvios-

padrão entre médias), k (quantidade de agrupamentos utilizados), φ (quan-849

tidade de desvios-padrão no processo de agrupamento para estabelecer
agrupamentos de observações outliers) e ξ (proporção máxima admissível
de outliers) são valores que serão utilizados na concepção da metodologia852

DDCAM.
O valor τ deve ser pré-fixado pelo usuário da metodologia de acordo

com seu conhecimento prévio acerca das variáveis sob investigação. O855

conhecimento do investigador sobre as variáveis em estudo é bastante re-
levante, um valor τ geral, inerente somente ao método, com certeza seria
uma grande perda de flexibilidade para adaptação em diferentes conjuntos858

de dados.
O valor de k afeta sobremaneira a estratégia de agrupamento. Critérios

específicos para escolha de k são de extrema relevância, como mencionado861

por Barbosa et al. (2020). Uma inovadora proposição de critério de escolha
mais adequada para o númuro de agrupamentos k será discutida posteri-
ormente.864

Já o valor φ é também inerente à estratégia de agrupamento, a propo-
sição original do metodo CAM utilizou φ = 2,5. Algumas investigações
sobre o efeito e possíveis alterações no valor de φ serão abordadas no capí-867

tulo 4.
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Por fim, o valor ξ será utilizado com intuito de se estimar a taxa de
mistura δ que será utilizada no procedimento. O valor ξ pode ser pré-870

fixado pelo usuário do método, ou então estimado através dos próprios
dados. Será apresentado aqui propostas distintas para o estimador δ̂, ou
seja, para a taxa de mistura entre as distribuições dos dados comuns e873

outliers. Os referidos estimadores serão utilizados posteriormente nos ex-
perimentos numéricos simulados.

O procedimento DDCAM será executado em 4 estágios prévios, deno-876

minados: Estimação do valor δ, Processo de refinamento - I, Processo de
refinamento - II, Busca pelo valor adequado k e, posteriormente, a execu-
ção do procedimento Cluster Analysis Method com a parametrização estabe-879

lecida pelos estágios anteriores.

3.1.1 Estimação do valor δ

O objetivo de estimar δ corresponde ao problema de delimitar qual o vo-882

lume de outliers parece adequado para atender a razoabilidade dos dados.
Em outras palavras, a proporção de elementos supostamente provenientes
da distribuição dos valores outliers. Para tanto, o método DDCAM, inicial-885

mente parte da premissa de estabelecer o valor φ para critério de φ × sc de
distância do agrupamento em relação à mediana para estabelecer outliers
constituído na metodologia CAM.888

Além disso, como mencionado anteriormente, em uma amostra de da-
dos multivariados X , dividida em duas sub-amostras X1 e X2, é razoável
supor que as observações de X2 sejam avaliadas como outliers quando as891

médias amostrais de X1 e X2 distam para alguma cota suficientemente
grande. O que dizer sobre essa cota suficientemente grande? Tal distân-
cia, por razões óbvias, deve ser cotada em quantidade de desvios-padrão.894

Neste caso, será representado por η, ou seja, a distância em questão será
expressa por (η × σj), em que σj seja o desvio-padrão da população na
j-ésima variável.897

Assim como a discussão sobre τ, o valor de η precisa ser previamente
definido. Existe uma associação clara entre os valores de η e τ. Note
que τ representa a distância entre vetores de médias de população para900

admissibilidade de que uma das populações seja de possíveis outliers. Já
o valor η representa a distância entre coordenadas de vetores de médias
amostrais usada para estimar a proporção de possíveis outliers na amostra903

sob investigação. Um raciocínio mais simplista faz o método escolher au-
tomaticamente para η o valor arbitrado pelo usuário para τ. Este estudo
apresentará experimentos para verificar se tal escolha é adequada para o906

método proposto.
Uma proposição para um estimador adequado δ̂ pode ser construída

através de uma análise prévia univariada. Sejam X̄i e si, respectivamente,909

a média e o desvio-padrão amostrais pertencente ao vetor (x1i, x2i, . . . , xni)
de n observações da i-ésima variável sob investigação. Um estimador ξ̂i
será definido como a proporção de observações do vetor (x1i, x2i, . . . , xni)912

que está a uma distância maior que η desvios padrão amostrais si da média
X̄i.
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A construção definitiva do estimador δ̂ será através de uma função das915

estimativas univariadas ξ̂i. Um raciocínio básico propõe o estimador da
média, aqui nominado δ̂média, dado pela equação 3.1:

δ̂média =

p

∑
i=1

ξ̂i

p
. (3.1)

Uma segunda proposta tem uma versão mais conservadora, produz918

o estimador δ̂máximo, dado pela equação 3.2, que toma o máximo entre
as estimativas univariadas. O conservadorismo está associado em sempre
majorar a estimativa δ̂média, isso conduz para admintir um volume maior921

de possíveis valores outliers.

δ̂máximo = max
16i6p

i∈N

(ξ̂i) . (3.2)

3.1.2 Processo de refinamento - I

Considere uma amostra X de n observações p-variadas sob investigação e924

que as quantidades τ, η e δ̂ estão definidas. Para o procedimento de agru-
pamentos descrito para a abordagem CAM de detecção de outliers seria
necessário estabelecer previamente o número de agrupamentos k. Seja K o927

conjunto dos possíveis valores k para número de grupos possíveis utiliza-
dos nos agrupamentos investigados. Nesse cenário, K = {2, . . . , kmax}. A
primeira concepção metodológica aqui é, como definir o valor de kmax. A930

concepção inicial foi kmax = n/log(n). A proposta de dividir a quantidade
total de dados por log(n) é inspirada na clássica fórmula de Sturges (1926)
que sugere suavizar n através do logaritmo na busca pela quantidade mais933

adequada para o número de classes em tabelas de distribuição de frequên-
cias.

A proposta será de construir o agrupamento com k = 2 e verificar se o936

menor (em quantidade de elementos) grupo (subconjunto) possui no má-
ximo δ̂ × n elementos (aqui, por flexibilidade será adotado o arredonda-
mento para o menor inteiro maior que δ̂ × n). Se essa condição é aceita,939

o agrupamento com k = 2 é um agrupamento válido, caso contrário, o
agrupamento com k = 2 será dito inválido e não será investigado. O pro-
cedimento descrito será repetido para k = 3 e assim subsequencialmente942

até k = kmax. Ao final desse processo, haverá um conjunto K refinado, aqui
nominado K1. Note que K1 ⊆ K.

3.1.3 Processo de refinamento - II945

De posse desse primeiro refinamento, um segundo refinamento é proposto.
Para cada valor k ∈ K1, será verificado se existe algum agrupamento cujo
centroide dista da mediana mais que φ× sc e que simultaneamente possua948

no máximo δ̂ × n elementos. Se essa condição não for satisfeita, esse valor
k também deverá ser desprezado da investigação. Assim, será produzido
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um segundo conjunto de valores k ainda mais refinado, denominado K2951

com K2 ⊆ K1 ⊆ K.
Durante os dois processos refinamentos, se K1 = ∅, então o método

conclui que não existem observações outliers. Analogamente se K1 6= ∅,954

mas K2 = ∅ então o método também conclui que não existem valores
outliers no conjunto de dados investigado.

3.1.4 Busca pelo valor adequado k957

Para situações em que K2 6= ∅ deverá se estabelecer o critério para esco-
lher o valor k ∈ K2 mais adequado para o procedimento de detecção de
outliers. Isto é, na verdade, buscar a escolha k que tende a garantir melho-960

res resultados em medidas específicas para qualificar o procedimento de
detecção. Este estudo adota as medidas de sensibilidade, especificidade e
acurácia como medidas bastante adequadas para tal avaliação. A escolha963

do valor mais adequado para k proposta no método DDCAM se baseia
no critério de informação Bayesiano (BIC), bastante difundido para seleção
entre proposta de modelos.966

O critério de informação Bayesiano (BIC), também conhecido como cri-
tério de informação de Schwarz (1978), é uma medida muito utilizada para
seleção de modelos, que visa penalizar modelos mais complexos, com um969

número excessivo de parâmetros e evitar a ocorrência de sobreajuste. Este
critério baseia-se na função de verossimilhança e o modelo escolhido é
aquele com menor valor de BIC. Conforme mencionado por Hastie et al.972

(2009), uma fórmula genérica para o cálculo do valor de BIC é dada pela
equação 3.3:

BIC = −2 log(L) + log(n)× d f (3.3)

em que L é o valor maximizado da função de verossimilhança do modelo,975

n é o número de observações em estudo e d f é o número de parâmetros
estimados pelo modelo. Ramsey et al. (2008) utilizou o valor BIC para
escolha do número de clusters no algoritmo k-médias a partir da equação978

3.4:

BIC(k) =
1
σ̂2

k

∑
j=1

nj

∑
i=1

(xij − cj)
′(xij − cj) + log(n)× k × p, (3.4)

em que xij é o vetor correspondente a i-ésima observação pertencente ao
j-ésimo cluster, cj é o vetor de médias (centroide) do j-ésimo cluster, n981

é o número de observações, k é o número de clusters, p é o número de
variáveis no conjunto de dados multivariados e σ̂ é uma estimativa do
desvio-padrão dos dados amostrais. O estimador usual nesta situação é984

dado pela equação 3.5:

σ̂2 =

(

1
n × p

) n

∑
i=1

(xi − X̄)
′
(xi − X̄) , (3.5)

em que xi é a i-ésima observação p-variada e X̄ é o vetor de médias amos-
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trais.987

No algoritmo k-médias, a padronização dos dados é indicada quando as
variáveis não são homogêneas, isso evita que variáveis com alta grandeza
escalar tenham peso exagerado na execução do agrupamento. A padro-990

nização prévia dos dados segue o formato [(xi − X̄)/s], isso para todas as
variáveis que são coordenadas das observações em que s é a estimativa de
desvio-padrão da respectiva variável.993

Segundo Mohamad e Usman (2013), realizar a padronização dos dados
antes da aplicação do algoritmo k-médias leva à obtenção de um resultado
de agrupamento de melhor qualidade, eficiência e precisão. Para dados996

já padronizados, a expressão
k

∑
j=1

nj

∑
i=1

(xij − cj)
′(xij − cj) representa a soma

de quadrados residual (RSS) e o valor do critério de informação Bayesiano
pode ser reescrito pela equação 3.6:999

BIC(k) = RSS + log(n)× k × p . (3.6)

Dessa forma, quando K2 6= ∅, o valor k será k∗, um valor que minimiza
o critério de informação Bayesiano restrito aos valores k que satisfazem as
condições de K2, ou seja, dado pela equação 3.7:1002

k∗ = arg min
k∈K2

BIC(k) . (3.7)

É importante observar que o critério de informação Bayesiano sofre in-
fluência da estrutura do agrupamento e também das próprias variáveis do
conjunto de dados. Esse fator sugere a própria informação contida no con-1005

junto de dados para fazer a calibração da escolha mais adequada de k para
a metodologia DDCAM.

Conforme mencionado anteriormente, o método k−médias é usual-1008

mente iniciado pela escolha aleatória de k elementos como centroides e
que tal escolha é capaz de produzir partições com diversos formatos. Por-
tanto, para fornecer mais estabilidade ao procedimento, utilizou-se o mé-1011

todo de agrupamento Ward para a geração dos centroides iniciais do mé-
todo k−médias. Esse cuidado é suficiente para garantir que, para o mesmo
conjunto de dados, em duas realizações distintas, sempre será obtida a1014

mesma partição.
Uma vez estabelecido através dos estágios anteriores o valor mais ade-

quado para k∗, o procedimento DDCAM é agora executado para esta es-1017

colha de valor k específica, e não mais para uma escolha completamente
ad-hoc de valor k como na proposição original do método CAM. A Figura
3.1.1 apresenta um fluxograma com o esquema de execução para o método1020

DDCAM.
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Entrada dos dados

Usuário
fornecerá
valor τ?

τ = 2,0Receber valor de τ

Estimação do valor δ

Refinamento I
seleciona particições cujo menor

grupo 6 δ̂ × n, ∀ K = {2, . . . , kmax}

K1 6= ∅ ?

Refinamento II
seleciona partições que possuam pelo
menos um grupo cujo centroide dista da

mediana mais que φ × sc e que tenha
no máximo δ̂ × n elementos, ∀ k ∈ K1

K2 6= ∅ ?

Busca pelo valor adequado k via critério BIC

Não existem outliers

Definição dos outliers

Conclusão do processo

nãosim

sim

não

sim

não

Figura 3.1.1: Fluxograma de execução do método DDCAM.
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Capítulo 4

Resultados e Discussão1044

4.1 Dados simulados

Os procedimentos usuais para estudos que demandam simulações com
distribuições multivariadas, dessa natureza, partem da pré-fixação de dois1047

vetores de médias distintos µ1 e µ2 e de uma matriz de covariância Σ =
Σ1 = Σ2 tais que:

µ1 =















0
0
...
0
0















µ2 =















µ
µ
...
µ
µ















Σ =















1 σ1,2 σ1,3 . . . σ1,p
σ2,1 1 σ2,3 . . . σ2,p

... . . . ...
σp−1,1 σp−1,2 . . . 1 σp−1,p

σp,1 σp,2 . . . σp,p−1 1















em que µ ∈ R com µ 6= 0, σi,j = ρ ∀i 6= j e ρ ∈ [−1, 1] é o coeficiente de1050

correlação entre as variáveis.
Como dito anteriormente, este procedimento de simulação é bastante

usual para execução de testes dessa natureza. Trata-se de um procedi-1053

mento pouco realista, a situação de distribuições multivariadas com vetor
de médias fixo com todas as coordenadas iguais e ainda com matriz de
correlações constantes para todas as combinações par a par. Diversos estu-1056

dos anteriores foram executados dessa forma, em virtude da lacuna quanto
à existência de mecanismos eficazes para a geração de matriz de correla-
ção que sejam completamente independentes de conjuntos de dados reais.1059

Como dito anteriormente, essa investigação não tem a pretenção de inva-
lidar investigações anteriores, mas sim, estabelecer uma análise mais rea-
lista. A seguir, será descrito o procedimento de simulação de dados a ser1062

utilizado.
Inicialmente, o vetor de médias µ1, não será constante, o valor de cada

coordenada µj será obtido aleatoriamente através de uma simulação de1065

N (0, 1) univariada. Posteriormente, o vetor de médias µ2 terá suas coor-
denadas definidas aleatoriamente através de uma simulação de N (±2, 1),
ou seja, fixado o desvio-padrão de cada coordenada do vetor aleatório, o1068

segundo vetor de médias da distribuição mistura estará em torno da média
µj desviada em 2 desvios-padrão para mais ou para menos. Para efeito da

42
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construção metodológica, o valor 2, na simulação tem o efeito do valor τ1071

enunciado na construção do método. O objetivo é criar um cenário similar
ao deslocamento µj ± 2σj. A definição quanto a somar ou subtrair, também
será dada por um sorteio aleatório com probabilidade 0,5 de somar e 0,51074

de subtrair.
Por fim, a parte menos realista do mecanismo de geração de dados está

na escolha das matrizes de correlações, usualmente constantes. A propo-1077

sição de um método inovador para esse propósito de geração de matrizes
de correlações foi apresentado por Duarte et al. (2021). A matriz Σ ilus-
trada anteriormente pode ser substituída por uma matriz de correlações1080

mais realista, sem correlações idênticas par a par. A matriz de correlações
pode, inclusive, ser customizada de acordo com os interesses de compara-
ção para os métodos de detecção de outliers. A utilização de uma matriz1083

de correlações realística permite um estudo comparativo sobre a eficiência
dos métodos mais confiável através de dados simulados mais similares aos
dados reais.1086

4.2 Análise dos efeitos da escolha da quantidade
de agrupamentos k

Como mencionado anteriormente, a escolha do valor k (quantidade de1089

agrupamentos) tem grande impacto na metodologia CAM. O estudo apre-
sentado em Barbosa et al. (2020) buscou elucidar este efeito. Experimentos
foram realizados com a metodologia CAM padrão, que adota k = n/10 e1092

uma segunda metodologia, aqui nominada CAM otimizado. A metodolo-
gia CAM otimizado, escolhe o valor k que maximiza a acurácia média em
uma sequência de procedimentos de detecção de outliers em dados simula-1095

dos.
Vale ressaltar que a metodologia CAM otimizado não tem sentido prá-

tico para dados reais, uma vez que não há como escolher previamente o1098

valor k que maximizará a acurácia no processo de detecção. Diante dessa
investigação, o termo acurácia, no processo de detecção, precisa estar bem
definido. Serão definidos também os conceitos de sensibilidade e especifi-1101

cidade no processo de detecção.
Dada uma simulação de n observações multivariadas, das quais algu-

mas são candidatos potenciais à outliers multivariados. Defina então os1104

seguintes conjuntos:

• Ω: conjunto composto por todas as observações que foram simuladas
para o procedimento;1107

• O: conjunto dos candidatos à outlier, ou seja, observações que foram
geradas com o vetor de médias µ2;

• D: conjunto das observações outliers identificadas pelo método utili-1110

zado.
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A sensibilidade é a probabilidade de, dado que uma observação per-
tence à O, ela pertencer à D, ou seja, P(D|O). A especificidade é a proba-1113

bilidade de, dado que uma observação não pertence à O, ela não pertencer
à D, ou seja, P(D|O), em que para um dado conjunto A, tem-se que A é
o complemento do conjunto A. Por fim, a acurácia é a proporção total de1116

acertos dentre positivos e negativos, ou seja, P[(D ∩ O) ∪ (D ∩ O)].
A tabela 4.2.1 auxilia para um claro entendimento sobre as medidas de

aferição da qualidade que serão utilizadas. A medida de sensibilidade é1119

dada por a/(a + c), a medida de especificidade por d/(b + d) e a medida de
acurácia por (a + d)/n.

Tabela 4.2.1: Medidas de aferição da qualidade

Método
Outlier

TotalSim Não

Positivo
a b a + b

(verdadeiros positivos) (falsos positivos) (positivos)

Negativo
c d c + d

(falsos negativos) (verdadeiros negativos) (negativos)

Total
a + c b + d a + b + c + d

(outliers) (não outliers) (n)

Experimentos foram executados com dados p-variados simulados, com1122

p ∈ {5, 10, 20, 50, 100}, taxas de mistura δ ∈ {0; 0,02; 0,05; 0,10}, tamanho
amostral n = 500 e gerados com uma matriz de covariâncias sem corre-
lações fixas, mas que garanta todas as correlações tais que 0,3 6 ρ 6 0,6.1125

Para cada um desses cenários de investigação foram geradas 30 réplicas.
O ambiente de execução para realização dos experimentos computacio-

nais foi um Intel(R) Core(TM) i7-3720QM 2,60GHz, que executa Windows1128

7 Professional 64 bits, com 8 GB de memória RAM e a versão 4.0.2 do
software estatístico R.

A tabela 4.2.2 apresenta a comparação entre o método CAM e o CAM1131

otimizado para taxa de mistura δ = 0. Ressalta-se que neste cenário não
existe medida de sensibilidade, uma vez que esse formato considera que
outliers não foram produzidos nos dados simulados. Além disso, a não1134

existência de medida de sensibilidade faz com que as medidas de acurácia
e especificidade sejam iguais.

Tabela 4.2.2: Comparação experimental com taxa de mistura δ = 0.
acurácia ou especificidade

p CAM CAM otimizado
média (sd) mín - máx média (sd) mín - máx

5 0,6367 (0,1081) 0,1920 - 0,8900 0,9943 (0,0494) 0,3260 - 1,0000
10 0,6447 (0,1048) 0,2080 - 0,9220 0,9998 (0,0061) 0,8060 - 1,0000
20 0,6962 (0,0824) 0,4200 - 0,9000 1,0000 (0,0000) 1,0000 - 1,0000
50 0,7611 (0,0683) 0,4840 - 0,9520 0,9998 (0,0042) 0,9020 - 1,0000

100 0,7974 (0,0592) 0,6180 - 0,9420 0,9999 (0,0018) 0,9440 - 1,0000
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Conforme previsto, uma vez que para o método CAM otimizado foi1137

escolhido o valor k que maximiza a medida de acurácia, esse método apre-
sentou valores de acurácia superior ao método CAM em todos os cenários
avaliados. A tabela 4.2.3 apresenta a comparação entre os métodos com1140

δ = 0,02.

Tabela 4.2.3: Comparação experimental com taxa de mistura δ = 0,02.
sensibilidade

p CAM CAM otimizado
média (sd) mín - máx média (sd) mín - máx

5 0,9652 (0,0930) 0,3000 - 1,0000 0,7889 (0,3886) 0,0000 - 1,0000
10 0,9982 (0,0147) 0,8000 - 1,0000 0,9799 (0,1314) 0,0000 - 1,0000
20 1,0000 (0,0000) 1,0000 - 1,0000 0,9984 (0,0325) 0,0000 - 1,0000
50 1,0000 (0,0000) 1,0000 - 1,0000 1,0000 (0,0000) 1,0000 - 1,0000

100 1,0000 (0,0000) 1,0000 - 1,0000 1,0000 (0,0000) 1,0000 - 1,0000
especificidade

p CAM CAM otimizado
média (sd) mín - máx média (sd) mín - máx

5 0,8253 (0,1008) 0,4327 - 1,0000 0,9801 (0,0776) 0,0000 - 1,0000
10 0,8387 (0,0828) 0,5388 - 0,9959 0,9988 (0,0148) 0,6918 - 1,0000
20 0,8724 (0,0609) 0,6388 - 0,9939 0,9998 (0,0046) 0,8735 - 1,0000
50 0,9026 (0,0485) 0,7714 - 0,9980 1,0000 (0,0000) 1,0000 - 1,0000

100 0,9130 (0,0421) 0,7939 - 0,9980 1,0000 (0,0000) 1,0000 - 1,0000
acurácia

p CAM CAM otimizado
média (sd) mín - máx média (sd) mín - máx

5 0,8281 (0,0992) 0,4440 - 1,0000 0,9762 (0,0771) 0,0200 - 1,0000
10 0,8419 (0,0812) 0,5480 - 0,9960 0,9984 (0,0155) 0,6960 - 1,0000
20 0,8749 (0,0597) 0,6460 - 0,9940 0,9998 (0,0046) 0,8740 - 1,0000
50 0,9046 (0,0475) 0,7760 - 0,9980 1,0000 (0,0000) 1,0000 - 1,0000

100 0,9147 (0,0412) 0,7980 - 0,9980 1,0000 (0,0000) 1,0000 - 1,0000

Para investigações com taxa de mistura δ = 0,02, a metodologia CAM
apresenta alguma superioridade para a medida de sensibilidade. Entre-1143

tanto, à medida que o número de variáveis aumenta essa vantagem é re-
duzida. Já para as análises das medidas de especificidade e acurária, a
metodologia CAM apresenta desvantagens para todos os cenários sob ava-1146

liação. Novamente, resultados de melhoria que são decorrentes de uma
escolha mais adequada para a quantidade de agrupamentos k se tornam
mais aparentes.1149

Simplesmente verificar uma melhoria na medida de acurácia não é uma
constatação prática efetiva. A constatação de fato efetiva é verificar a sig-
nificativa margem de avanço na medida de acurácia para o processo de1152

detecção. Esse avanço ocorrerá se for possível determinar uma estratégia
de escolha para o valor k melhor planejada e não puramente casual como
no método CAM original. A tabela 4.2.4 apresenta a comparação entre os1155

métodos com δ = 0,05.
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Tabela 4.2.4: Comparação experimental com taxa de mistura δ = 0,05.
sensibilidade

p CAM CAM otimizado
média (sd) mín - máx média (sd) mín - máx

0,9691 (0,0742) 0,2000 - 1,0000 0,9306 (0,2090) 0,0000 - 1,0000
10 0,9975 (0,0161) 0,7600 - 1,0000 0,9908 (0,0846) 0,0000 - 1,0000
20 1,0000 (0,0000) 1,0000 - 1,0000 0,9989 (0,0317) 0,0000 - 1,0000
50 1,0000 (0,0000) 1,0000 - 1,0000 1,0000 (0,0000) 1,0000 - 1,0000

100 1,0000 (0,0000) 1,0000 - 1,0000 1,0000 (0,0000) 1,0000 - 1,0000
especificidade

p CAM CAM otimizado
média (sd) mín - máx média (sd) mín - máx

5 0,8761 (0,0846) 0,5137 - 1,0000 0,9842 (0,0744) 0,0000 - 1,0000
10 0,8879 (0,0788) 0,6021 - 1,0000 0,9990 (0,0140) 0,6926 - 1,0000
20 0,9135 (0,0607) 0,6926 - 1,0000 1,0000 (0,0015) 0,9516 - 1,0000
50 0,9336 (0,0490) 0,7411 - 1,0000 1,0000 (0,0000) 1,0000 - 1,0000

100 0,9419 (0,0431) 0,7747 - 1,0000 1,0000 (0,0000) 1,0000 - 1,0000
acurácia

p CAM CAM otimizado
média (sd) mín - máx média (sd) mín - máx

5 0,8808 (0,0817) 0,5340 - 1,0000 0,9815 (0,0722) 0,0500 - 1,0000
10 0,8934 (0,0749) 0,6220 - 1,0000 0,9986 (0,0153) 0,6920 - 1,0000
20 0,9178 (0,0577) 0,7080 - 1,0000 0,9999 (0,0030) 0,9040 - 1,0000
50 0,9369 (0,0465) 0,7540 - 1,0000 1,0000 (0,0000) 1,0000 - 1,0000

100 0,9448 (0,0409) 0,7860 - 1,0000 1,0000 (0,0000) 1,0000 - 1,0000

Para taxa de mistura δ = 0,05, o efeito relatado anteriormente se repete,
o método CAM apresenta uma superioridade bastante sutil para a medida1158

sensibilidade. Entretanto, à medida que o número de variáveis aumenta
essa vantagem desaparece. Já para as análises das medidas de especifici-
dade e acurária, o método CAM mostra desvantagens em todos os cenários1161

avaliados.
Novamente, a investigação destes resultados permite verificar capaci-

dade de evolução na medida de acurácia para o processo de detecção se a1164

escolha do valor k for mais adequada. A tabela 4.2.5 apresenta a compara-
ção entre os métodos com δ = 0,10.

Para δ = 0,10, novamente, o método CAM apresenta uma superioridade1167

marginal para a medida sensibilidade. À medida que o número de variá-
veis aumenta essa vantagem desaparece. Para as análises de especificidade
e acurária, o método CAM é inferior, mostra desvantagens e novamente as1170

margens de melhoria decorrente de uma escolha adequada para o valor k
se tornam aparentes.

Em uma comparação dos resultados apresentados nas tabelas 4.2.3, 4.2.41173

e 4.2.5 nota-se uma grande similaridade nos valores obtidos pela metodo-
logia CAM otimizado. Isso mostra que o aumento da taxa de mistura δ de
0,02 até 0,10 parece ter efeito pequeno. Entretanto, para o método CAM, o1176
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Tabela 4.2.5: Comparação experimental com taxa de mistura δ = 0,10.
sensibilidade

var CAM CAM otimizado
média (sd) min - max média (sd) min - max

5 0,9574 (0,0829) 0,4800 - 1,0000 0,9402 (0,1727) 0,0000 - 1,0000
10 0,9978 (0,0164) 0,7200 - 1,0000 0,9963 (0,0382) 0,1200 - 1,0000
20 1,0000 (0,0000) 1,0000 - 1,0000 0,9999 (0,0025) 0,9200 - 1,0000
50 1,0000 (0,0000) 1,0000 - 1,0000 1,0000 (0,0000) 1,0000 - 1,0000

100 1,0000 (0,0000) 1,0000 - 1,0000 1,0000 (0,0000) 1,0000 - 1,0000
especificidade

var CAM CAM otimizado
média (sd) min - max média (sd) min - max

5 0,9153 (0,0806) 0,4244 - 1,0000 0,9883 (0,0446) 0,5200 - 1,0000
10 0,9394 (0,0596) 0,6667 - 1,0000 0,9995 (0,0087) 0,7911 - 1,0000
20 0,9560 (0,0438) 0,6778 - 1,0000 1,0000 (0,0000) 1,0000 - 1,0000
50 0,9707 (0,0292) 0,8111 - 1,0000 1,0000 (0,0000) 1,0000 - 1,0000

100 0,9739 (0,0303) 0,7800 - 1,0000 1,0000 (0,0000) 1,0000 - 1,0000
acurácia

var CAM CAM otimizado
média (sd) min - max média (sd) min - max

5 0,9195 (0,0762) 0,470 - 1,0000 0,9835 (0,0461) 0,5580 - 1,0000
10 0,9452 (0,0538) 0,698 - 1,0000 0,9992 (0,0105) 0,7540 - 1,0000
20 0,9604 (0,0394) 0,710 - 1,0000 1,0000 (0,0003) 0,9920 - 1,0000
50 0,9737 (0,0263) 0,830 - 1,0000 1,0000 (0,0000) 1,0000 - 1,0000

100 0,9765 (0,0273) 0,802 - 1,0000 1,0000 (0,0000) 1,0000 - 1,0000

aumento da taxa de mistura tende a mostrar uma melhora de desempenho,
uma instabilidade que pode ser decorrente da maior presença de valores
outliers.1179

4.3 Calibração do método DDCAM

Uma vez delimitado que o método CAM pode, de fato, passar por estraté-
gias de melhorias para se tornar mais adaptativo aos conjuntos de dados1182

sob investigação, uma avaliação experimental efevetiva dos possiveis efei-
tos deve ser discutida.

Todos os parâmetros inerentes ao funcionamento do método DDCAM1185

serão avaliados a seguir. O intuito é encontrar uma calibração adequada,
que seja eficaz e eficiênte para a maioria dos conjuntos de dados sob inves-
tigação.1188

4.3.1 Comparação entre os possíveis estimadores δ̂

O objetivo inicial foi comparar as duas propostas de estimativa para a taxa
de mistura δ. As duas propostas de estimadores podem ser observadas1191

nas equações 3.1, que utiliza uma média de estimativas univariadas, e 3.2,
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que utiliza o máximo dentre estimativas univariadas. Experimentos foram
executados com dados p-variados simulados, com p ∈ {10, 25, 50, 75, 100},1194

as taxas de mistura foram δ ∈ {0; 0,01; 0,025; 0,04; 0,07}, os tamanhos amos-
trais foram n ∈ {50, 100, 200, 300, 400, 500} e os dados foram gerados com
uma matriz de covariâncias sem correlações fixas, mas de forma que ga-1197

ranta todas as correlações tais que 0,3 6 ρ 6 0,6. Para todos os cenários
foram geradas 1000 réplicas.

A figura 4.3.1 apresenta a comparação através do método DDCAM para1200

os dois estimadores segundo a medida de acurácia. Vale ressaltar que, para
as 1000 execuções, a medida de acurácia foi calculada e o gráfico apresenta
a acurácia média verificada. Para este estudo, o método DDCAM utilizou1203

o parâmetro η igual a 2, o parâmetro φ igual a 2,5 (como na versão original
do CAM), já o valor k segue a proposição descrita nas subseções 3.1.2, 3.1.3
e 3.1.4.1206
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Método: DDCAM (máximo) DDCAM (média)

Figura 4.3.1: Análise de acurácia para a escolha do estimador δ̂ adequado.

A figura 4.3.1 mostra em suas colunas as quantidades de variáveis no
banco de dados simulado, ou seja, o valor de p para dados p-variados, e
ainda por linhas, as taxas de mistura utilizadas na simulação, ou seja, os1209

valores de δ utilizados na simulação. Essa lógica será utilizada para as de-
mais figuras na investigação de escolha do estimador adequado. Para taxa
de mistura nula, o estimador através da média se comportou melhor. À1212

medida que a taxa de mistura cresce, os desempenhos se tornam iguais.
Entretanto, quando a taxa de mistura alcança o valor 0,07 o estimador atra-
vés do máximo se torna mais efetivo.1215
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A análise mostra algum equilibrio entre os dois estimadores, uma vez
que mesmo nos piores casos as medidas verificadas para acurácia são ele-
vadas. O aumento da quantidade de variáveis não revelou efeitos significa-1218

tivos nessa análise. A figura 4.3.2 mostra a comparação através do método
DDCAM para os dois estimadores, agora segundo a medida de especifi-
cidade. Assim como na análise da acurácia, dentre as 1000 execuções, a1221

especificidade foi calculada e o gráfico apresenta a especificidade média
verificada.
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Figura 4.3.2: Análise de especificidade para a escolha do estimador δ̂ ade-
quado.

Na análise de especificidade, os gráficos para δ = 0, são coincidentes1224

com os de acurácia para δ = 0. Sempre idênticas. Para as situações em
que a taxa de mistura é não nula, o desempenho é bastante similar entre os
dois estimadores. Apenas para a taxa de mistura δ = 0,07 uma superiori-1227

dade nos resultados através do estimador baseado no máximo é verificada.
A variação do número de variáveis não apresentou sinais efetivos nessa
análise.1230

A figura 4.3.3 apresenta um comparativo entre os dois estimadores pro-
postos, agora através da medida de sensibilidade. Os resultados através
do método DDCAM com cada um dos estimadores propostos são utiliza-1233

dos. Novamente adota-se a medida de sensibilidade média entre as 1000
simulações.

Na avaliação de sensibilidade, não existem gráficos para δ = 0. Com1236

a não existência de outliers produzidos na amostra simulada, não há como
medir sensibilidade no processo de detecção. Para as situações com δ 6= 0,
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Figura 4.3.3: Análise de sensibilidade para a escolha do estimador δ̂ ade-
quado.

os resultados são bastante próximos a menos do caso com δ = 0,07. Para1239

a taxa de mistura δ = 0,07 uma superioridade marcante para o estimador
através do máximo é verificada. Este efeito de superioridade aumenta à
medida que o número de variáveis cresce. Para p = 10 o pior resultado1242

para o estimador do máximo ocorreu quando n = 300, mas ainda com
sensibilidade superior a 0,60. À medida que p cresce, os resultados com o
estimador do máximo são superiores a 0,80. Em contrapartida, através do1245

estimador da média, os resultados são bem inferiores.
Essa investigação não exclui por completo a possibilidade de utilização

do estimador através da média. Por outro lado, o estimador através do1248

máximo se mostrou mais estável e garantiu maior qualidade de resulta-
dos através das medidas comparativas utilizadas. Diante desse resultado,
nos experimentos posteriormente executados, o método DDCAM sempre1251

utilizará o estimador baseado no máximo apresentado na equação 3.2.

4.3.2 Comparação do efeito do parâmetro φ na utilização do
método DDCAM1254

Aqui será apresentada uma análise para verificar o comportamento da téc-
nica com a variação do valor de φ. Novamente os experimentos foram
executados com dados p-variados simulados, com p ∈ {10, 25, 50, 75, 100},1257

δ ∈ {0; 0,01; 0,025; 0,04; 0,10}, n ∈ {50, 100, 200, 300, 400, 500} e os dados fo-
ram gerados com uma matriz de covariâncias sem correlações fixas, mas
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de forma que garanta todas as correlaçoes tais que 0,3 6 ρ 6 0,6. Para1260

todos os cenários sob investigação, foram geradas 1000 réplicas através de
simulações de Monte Carlo.

As figuras 4.3.4, 4.3.5 e 4.3.6 apresentam a comparação entre os valores1263

de φ, tais que φ ∈ {2,0; 2,5; 3,0}. Nas colunas as figuras mostram as quan-
tidades de variáveis nos dados simulados e nas linhas os valores de δ (taxa
de mistura) utilizados na simulação. Assim como na investigação para os1266

estimadores, para as 1000 execuções, a acurácia, especificidade e sensibili-
dade foram calculadas e os gráficos apresentam valores médios verificados
dentre estas três medidas.1269

O método DDCAM utilizou o parâmetro η igual a 2, o valor k já segue
a proposição descrita nas subseções 3.1.2, 3.1.3 e 3.1.4 e o estimador através
do máximo foi utilizado. A figura 4.3.4 apresenta análise para a medida de1272

acurácia.
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Figura 4.3.4: Avaliação comparativa de acurácia entre valores de φ.

Para taxa de mistura nula, os resultados com φ = 3,0 foram ligeira-
mente superiores, mas à medida que a taxa de mistura cresce, essa superi-1275

oridade desaparece. Por fim, para δ = 0,07 os resultados com φ = 3,0 são
claramente piores. Os resultados para φ = 2,0 e φ = 2,5 são bastante seme-
lhantes ao longo dos valores da taxa de mistura δ utilizados. O aumento do1278

número de variáveis também não apresentou nenhum impacto semelhante
nessa análise. Isso já havia sido verificado na comparação anterior entre
os dois estimadores. A figura 4.3.5 apresenta resultados para a medida de1281

especificidade.
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Figura 4.3.5: Avaliação comparativa de especificidade entre valores de φ.

Como verificado na avaliação prévia de acurácia, para a análise de espe-
cificidade, os resultados com φ = 3,0 foram ligeiramente superiores. Nova-1284

mente ocorre o mesmo efeito, à medida que a taxa de mistura cresce essa
superioridade desaparece e um claro equilibrio entre os resultados pode
ser verificado.1287

Para os casos em que a taxa de mistura é não nula, alguma diferença
entre os três valores de φ são notadas de forma mais evidente somente
para p = 10, ou seja, conjuntos de dados com 10 variáveis. A menos desse1290

efeito, para δ > 0, não são apresentadas evidências claras para destacar
algum valor φ. Vale lembrar que o caso da especificidade para δ = 0 é
igual ao caso avaliado previamente para acurácia com δ = 0. Dessa forma,1293

as análises novas acerca do desempenho ser afetado por φ neste conjunto
são somente os casos com δ > 0. A figura 4.3.6 apresenta resultados para
sensibilidade verificada no processo de detecção.1296

Para análise de sensibilidade, a medida não pode ser calculada quando
δ = 0. Os resultados aqui deixam claro que o aumento no valor de φ
reduz a sensibilidade do processo de detecção. Essa redução da medida1299

de sensibilidade com o crecimento de φ é ainda mais impactada com o
crescimento do número de variáveis do banco de dados multivariado em
estudo. Em particular, para δ = 0,07 e p = 100, os resultado obtidos para1302

φ = 3,0 são extremamente baixos.
Os resultados verificados detectam um deficiência significativa ao uti-

lizar φ = 3,0. Os resultados comparativos entre φ = 2,0 e φ = 2,5 são1305

bem mais equilibrados, mas alguma superioridade em sensibilidade pode
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Figura 4.3.6: Avaliação comparativa de sensibilidade entre valores de φ.

ser observada para φ = 2,0. Dessa forma, os experimentos posteriores
adotaram este valor de φ para as análises seguintes.1308

4.3.3 Comparação do efeito do parâmetro η no utilização do
método DDCAM

O valor η também tem impacto relevante nessa investigação. Como men-1311

cionado anteriormente, um formato simplista seria adotar η igual ao τ ar-
bitrado pelo usuário do método. Para efeito das investigações simuladas,
o valor τ foi fixado igual 2 e é condizente com a descrição dos dados de1314

simulação apresentada na seção 4.1.
Diante disso, é de suma importância verificar se o valor η tem im-

pacto significativo no procedimento de detecção de valores outliers atra-1317

vés do método DDCAM. Para tanto, algumas escolhas de η que diferem
de τ serão abordadas. Os experimentos foram executados com dados p-
variados simulados, p ∈ {10, 25, 50, 75, 100}, δ ∈ {0; 0,01; 0,025; 0,04; 0,10},1320

n ∈ {50, 100, 200, 300, 400, 500} e os dados foram gerados com uma matriz
de covariâncias sem correlações fixas, mas de forma que garanta todas as
correlações tais que 0,3 6 ρ 6 0,6. Para todos os cenários foram geradas1323

1000 réplicas.
As figuras 4.3.7, 4.3.8 e 4.3.9 apresentam a comparação entre os valo-

res de η tais que η ∈ {1,5; 2,0; 2,5}, tais comparações são executadas para1326

as medidas de acurácia, especificidade e sensibilidade. As figuras mos-
tram por colunas as quantidades de variáveis nos dados simulados. Já
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por linhas, os valores de δ (taxa de mistura) utilizados na simulação. As-1329

sim como na investigação para os estimadores, para as 1000 execuções, a
acurácia, a especificidade e a sensibilidade foram calculadas e os gráficos
apresentam valores médios verificados dentre essas três medidas. O mé-1332

todo DDCAM utilizou o parâmetro τ em 2, portanto, foram abordados o
caso τ = η = 2,0; τ > η = 1,5 e τ < η = 2,5. A figura 4.3.7 apresenta
análise em questão para a medida de acurácia.1335
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Figura 4.3.7: Estudo comparativo da acurácia para valores de η.

Para situação em que a taxa de mistura é nula, o caso η < τ apresenta
um comportamento claramente inferior. À medida que a taxa de mistura
cresce, as alterações no valor de η parecem não ter um efeito altamente1338

impactante em termos da medida de acurácia no processo de detecção de
valores outliers. Quando essa análise considera o número de variáveis nos
dados em estudo, fica evidente que o aumento do número de variáveis tam-1341

bém conduz para a constatação de que o efeito de η parece não ter impacto
elevado em termos da medida de acurácia no processo de identificação de
valores outliers.1344

Além disso, a figura 4.3.7 sugere que o comportamento com η > τ foi
ligeiramente superior para taxa de mistura nula. Por outro lado, trata-se de
uma superioridade marginal, os valores de acurácia média quando η = τ1347

são também bastante elevados.
A figura 4.3.8 apresenta resultados para a medida de especificidade.

Como verificado na avaliação da medida de acurácia, para o estudo base-1350

ado na medida de especificidade, os resultados com η < τ foram inferio-
res. Novamente, à medida que a taxa de mistura cresce e também que o
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número de variáveis nos dados sob investigação aumentam η parece não1353

revelar impacto decisivo.
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Figura 4.3.8: Estudo comparativo de especificidade para valores de η.

Como verificado anteriormente, a figura 4.3.8 parece sugerir alguma
superioridade para o cenário em que η > τ, como anteriormente verificado1356

na figura 4.3.7. Entretanto, os valores de especificidade média obtidos para
η = 2,0 são elevados e bastante competitivos aqui.

Por fim, são apresentados na figura 4.3.9 os valores para a sensibilidade1359

média verificada no processo de detecção de valores outliers. Para análise
de sensibilidade, a medida não pode ser calculada quando δ = 0, em razão
da não existência de valores outliers gerados no procedimento de simula-1362

ção. Os resultados aqui apresentados ilustram bem a perda de performance
para η = 2,5 à medida que a taxa de mistura aumenta. Esse efeito piora
sensivelmente a sensibilidade do processo de detecção de valores outliers1365

multivariados.
A configuração com η = 2,0 apresentou alguma flutuação para taxas de

misturas elevadas combinadas com baixos números de variáveis, mas não1368

foram reveladas medidas de sensibilidade baixas o suficiente para coibir a
utilização de η = 2,0.

De uma forma geral, a investigação apresentada confirmou que a esco-1371

lha η = 2,0 parece muito bem ajustada para o funcionamento do método.
A elevação dos valores de η conduz para uma perdade de sensibilidade no
processo de detecção de outliers. Ao passo que reduzir o valor de η leva1374

para perdas nas medidas de acurácia e especificidade. Isso ocorre princi-
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Figura 4.3.9: Estudo comparativo de sensibilidade para valores de η.

palmente em situações de não existência de valores outliers, ou seja, taxa
de mistura nula.1377

Desse ponto em diante, entede-se que o método esteja adequadamente
calibrado em termos de seus parâmetros operacionais. A sugestão é que
o estimador utilizado seja o estimador baseado no máximo, que foi apre-1380

sentado na equação 3.2. Além disso, que o parâmetro φ seja fixado em
2,0; que o parâmetro η seja fixado em 2,0 e ainda, que o parâmetro τ seja
calibrado pelo usuário da metodologia de acordo com seu conhecimento1383

sobre as variáveis envolvidas.

4.4 O efeito do parâmetro τ

Após a calibração adequada dos parâmetros discutidos anteriormente, que1386

são inerentes ao funcionamento do método DDCAM, alguma indagação
pode ser feita acerca do parâmetro τ. Desde a formulação da metodolo-
gia, foi estabelecido como adequado que τ seja especificado diretamente1389

pelo usuário do método. Entretanto, uma pergunta natural é, se o usuá-
rio especifica muito mal o valor de τ, a qualidade do método é impactada
expressivamente?1392

Será apresentado um estudo comparativo com respeito à variação da
especificação de τ. O objetivo é garantir que obviamente τ tem efeito no
procedimento de detecção, mas não um efeito altamente danoso para o1395

método. Algumas constatações prévias são quase óbvias. Um valor τ mi-
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norado, em comparação à verdade dos dados, tende a produzir algum con-
fundimento entre os possíveis valores outliers e o restante dos dados. Este1398

efeito tende a aumentar o volume de dados em cada um dos agrupamentos
gerados e reduzir alguma capacidade do método, mas não de forma muito
representativa.1401

Por outro lado, um valor τ majorado, quando comparado à população,
pode dificultar a chance de identificar corretamente os valores outliers para
qualquer método. Isso porque alguns possíveis outliers não seriam consi-1404

derados suficientemente afastados, com respeito à distância para a média,
por qualquer metodologia. Em particular, para a abordagem desse estudo,
existiria alguma tendência de produzir agrupamentos muito pequenos (em1407

volume de dados), isso dificultaria de alguma forma o método, e levaria à
exclusão de muitos valores k que deveriam ser investigados no processo de
refinamento.1410

Os experimentos foram executados novamente com dados p-variados
simulados, com p ∈ {10, 25, 50, 75, 100}, δ ∈ {0; 0,01; 0,025; 0,04; 0,10}, n ∈
{50, 100, 200, 300, 400, 500} e os dados foram gerados com uma matriz de1413

covariâncias sem correlações fixas, mas de forma que garanta todas as cor-
relações tais que 0,3 6 ρ 6 0,6. Para todos os cenários foram geradas
1000 réplicas. A configuração do método foi fixada na calibração previa-1416

mente discutida. A figura 4.4.1 apresenta análise de desempenho através
da medida de acurácia.
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Figura 4.4.1: Gráfico de acurácia para a calibração de τ.

São apresentadas por colunas as quantidades de variáveis nos dados1419

simulados e por linhas, os valores de δ utilizados na simulação. Como nas
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avaliações de calibração da metodolgoia DDCAM, a acurácia, a especifici-
dade e a sensibilidade foram calculadas e os gráficos apresentam valores1422

médios verificados dentre estas três medidas. Como previamente previsto,
não existem flutuações altamente significativas que levariam a acreditar
que variações inadequadas na escolha de τ tenham um impacto altamente1425

prejudicial. A figura 4.4.2 apresenta resultados avaliativos para a medida
de especificidade.
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Figura 4.4.2: Gráfico de especificidade para a calibração de τ.

Os resultados de especificidade são bastante similares aos resultados de1428

acurácia verificados na figura 4.4.1. Não existe nenhum efeito representa-
tivo de perda grande de performance em especificidade que seja decorrente
de alguma flutuação na escolha do valor de τ. Novamente os resultados são1431

menos estáveis para taxas de mistura menores. Não parece haver diferença
efetiva entre as possíveis escolhas de valores para τ que foram investigadas.
A figura 4.4.3 apresenta resultados para a medida de sensibilidade.1434

A comparação apresentada mostra alguma variabilidade na resposta
de sensibilidade do processo de detecção de valores outliers. Isso ocorre
quando o número de variáveis envolvidas no problema é menor. Porém,1437

mesmo para os piores cenários, ou seja, quando τ = 1,5 e o número de va-
riáveis é 10, ainda assim, os piores valores de sensibilidade são superiores
ao patamar de 0,80.1440

A investigação dos efeitos decorrentes da escolha do valor τ pelo usuá-
rio, mostram que de fato ela é relevante. O conhecimento prévio do usuário
do método de detecção de outliers acerca das variáveis não pode ser des-1443

prezado. Porém, o método é suficientemente robusto quanto a isto para
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Figura 4.4.3: Gráfico de sensibilidade para a calibração de τ.

preservar sua estabilidade mesmo com escolhas que tragam algum grau
de incorreção.1446

4.5 Análises comparativas entre o método CAM e
o método DDCAM

A investigação de Barbosa et al. (2020) esclareceu que o método CAM dei-1449

xava diversas margens para evolução. Em particular, captar informações
inerentes ao banco de dados, que fosse capazes de gerar alguma natureza
de aprendizado para o método estudar o respectivo banco de dados. Além1452

disso, estabelecer um procedimento de escolha da quantidade de agrupa-
mentos k que seja mais eficiente e não meramente casual como no método
CAM.1455

A proposição da metodologia DDCAM, agora completamente definida
e calibrada, carece de uma comparação direta com o método prévio CAM,
para verificar se de fato ocorreu algum ganho efetivo com as alterações1458

propostas neste estudo. Para essa comparação, experimentos foram exe-
cutados com dados p-variados simulados, com p ∈ {10, 25, 50, 75, 100},
taxas de mistura δ ∈ {0; 0,01; 0,025; 0,04; 0,10}, tamanhos amostrais n ∈1461

{50, 100, 200, 300, 400, 500} e os dados foram gerados com uma matriz de
covariâncias sem correlações fixas, mas de forma que garanta todas as cor-
relações tais que 0,3 6 ρ 6 0,6. Para todos os cenários foram geradas 10001464
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réplicas.
As figuras 4.5.1, 4.5.2 e 4.5.3 apresentam a comparação entre os dois

métodos. As figuras apresentam nas colunas as quantidades de variáveis1467

nos dados simulados e nas linhas os valores de δ (taxa de mistura) utili-
zados na simulação. Para as 1000 execuções, a acurácia, a especificidade e
a sensibilidade foram calculadas. Os gráficos apresentam valores médios1470

verificados dentre estas três medidas. A figura 4.5.1 mostra análise para a
medida de acurácia.
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Figura 4.5.1: Comparação de acurácia entre CAM e DDCAM.

A análise da medida de acurácia mostra clara superioridade do método1473

DDCAM em comparação ao método CAM. O referido efeito de superiori-
dade diminui com o aumento da taxa de mistura e também com a aumento
do número de variáveis em estudo. Entretanto, essa superioridade não di-1476

minui por alguma perda de performance do método DDCAM, o que ocorre
na prática é que o método CAM consegue obter alguma melhora em seu
desempenho. A melhora ocorre tanto com o aumento da taxa de mistura1479

quanto com o aumento no número de variáveis envolvidas no problema
em investigação.

O método DDCAM se mostra extremamente estável em termos da me-1482

dida de acurácia durante as variações investigadas. Mesmo para taxa de
mistura nula, situação mais difícil para métodos de detecção de valores ou-
tliers em geral, o método DDCAM apresenta valores elevados na medida1485

de acurácia. Todo este ganho em performance é principamente decorrente
do procedimento de escolha da quantidade de agrupamentos. O procedi-
mento de refinamento e também a seleção do valor k baseada no critério1488
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BIC garantem melhores desempenhos, além de maior estabilidade. A fi-
gura 4.5.2 apresenta análise para a medida de especificidade na compara-
ção em estudo.1491
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Figura 4.5.2: Comparação de especificidade entre CAM e DDCAM.

Os resultados apresentados para a medida de especificidade são bas-
tante semelhantes aos verificados para acurácia. O desempenho do método
DDCAM em comparação ao método CAM é notoriamente superior. Assim1494

como verificado para a medida de acurácia, o aumento dos valores da taxa
de mistura e também com a aumento do número de variáveis envolvidas
no problema melhoram a performance do método CAM. Por outro lado,1497

esse aumento de performance não é suficiente para fazer o método CAM
alcançar um nível competitivo em relação ao método DDCAM. A figura
4.5.3 apresenta a análise com respeito à medida de sensibilidade na com-1500

paração em estudo.
Não existem resultados de sensibilidade para o caso de taxa de mistura

nula, ou seja, δ = 0, fato que já foi abordado anteriormente. Os resultados1503

para medida de sensibilidade revelam um grande equilíbrio para quase
todas as configurações de variações do número de variáveis p e taxas de
mistura δ que foram investigadas. Para uma quantidade de variáveis me-1506

nor (p = 10), o método CAM apresenta alguma vantagem na medida de
sensibilidade, mas nada extremamente significativo uma vez que os valores
de sensibilidade do método DDCAM neste cenário são também elevados.1509

Mesmo para o cenário de vantagem mais ampla para o método CAM,
os valores da medida de sensibilidade, que foram obtidos através da me-
todologia DDCAM foram bastante elevados. O menor valor da medida1512
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Figura 4.5.3: Comparação de sensibilidade entre CAM e DDCAM.

de sensibilidade que foi verificado, ocorreu para p = 10 e δ = 0,07, mas
ainda assim, a sensibilidade média fornecida pelo DDCAM esteve sempre
superior ao patamar de 0,85.1515

De uma forma geral, os resultados obtidos deixam clara a superiori-
dade do método DDCAM com respeito ao método CAM. Os resultados
apresentados são superiores nas três medidas em estudo e para diversas1518

configurações dentre as que foram investigadas. Além de superioridade,
o método DDCAM se mostrou mais estável com respeito às variações de
configurações testadas.1521

4.6 Análises comparativas entre dois métodos ba-
seados em distância de Mahalanobis e o mé-
todo DDCAM1524

É estabelecido também nessa investigação, um procedimento compara-
tivo com outras metodologias já muito difundidas na literatura. A ve-
rificação comparativa será entre duas estratégias mencionadas, baseadas1527

em distância de Mahalanobis e a metodologia proposta DDCAM (Data-
driven Cluster Analysis Method). Os dois métodos baseados em distância
de Mahalanobis dependem de estimadores robustos, aqui serão utiliza-1530

dos os estimadores MCD (Minimum Covariance Determinant) e MVE (Mi-
nimum Volume Ellipsoid). Por uma questão de facilidade para identifica-
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ção, a partir desse ponto, os métodos baseados em distância de Mahala-1533

nobis serão identificados por MCD e MVE, respectivamente. Para essa
comparação, experimentos foram executados com p ∈ {10, 25, 50, 75, 100},
δ ∈ {0; 0,01; 0,025; 0,04; 0,10}, n ∈ {50, 100, 200, 300, 400, 500} e os dados fo-1536

ram gerados com uma matriz de covariâncias sem correlações fixas, mas de
forma que garanta todas as correlações tais que 0,3 6 ρ 6 0,6. Para todos
os cenários foram geradas 1000 réplicas.1539

As figuras 4.6.1, 4.6.2 e 4.6.3 apresentam a comparação entre os três
métodos DDCAM, MCD e MVE. As figuras apresentam por colunas as
quantidades de variáveis nos dados simulados e ainda, por linhas, os valo-1542

res de δ (taxa de mistura) utilizados na simulação. Para as 1000 execuções,
a acurácia, a especificidade e a sensibilidade foram calculadas. Os gráficos
apresentam valores médios verificados dentre estas três medidas. Por uma1545

questão de construção, os métodos MCD e MVE não são executados em
cenários com n < p, ou seja, o tamanho da amostra de dados precisa ser
superior à quantidade de variáveis envolvidas no problema multivariado1548

em estudo. A figura 4.6.1 mostra análise comparativa entre as metodolo-
gias para a medida de acurácia.
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Figura 4.6.1: Comparação de acurácia entre DDCAM, MCD e MVE.

A avaliação para a medida de acurácia revela notória superioridade1551

para o método DDCAM em comparação ao outros dois métodos em es-
tudo. Além disso, os métodos MCD e MVE mostram clara perda de per-
formance com o aumento do número de variáveis do problema. Por outro1554

lado, o DDCAM se mostra absolutamente estável quanto ao número de
variáveis. As variações na taxa de mistura não parecem afetar de forma
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significativa nenhum dos métodos com respeito à medida de acurácia. A1557

figura 4.6.2 mostra comparação para a medida de especificidade.
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Figura 4.6.2: Comparação de especificidade entre DDCAM, MCD e MVE.

Como verificado anteriormente, na comparação entre os métodos CAM
e DDCAM, nota-se que uma grande similaridade nos resultados da medida1560

de acurácia e da medida de especificidade foram observados. Novamente,
a avaliação apresenta com clareza o melhor desempenho do método DD-
CAM com respeito aos métodos MCD e MVE. Assim como na análise de1563

acurácia, os métodos MCD e MVE perdem desempenho à medida que o
número de variáveis p cresce. A estabilidade dos resultados através do
método DDCAM se repete também quando é avaliada a medida de espe-1566

cificidade. Aqui também, as variações na taxa de mistura não parecem
afetar de forma significativa nenhum dos métodos com respeito à medida
de especificidade.1569

A figura 4.6.3 compara as metodologias em termos de sensibilidade.
Aqui, vale relembrar que não existem resultados de sensibilidade para a
situação em que a taxa de mistura δ é nula. Em particular, para a avalia-1572

ção com número de variáveis baixo (p = 10), o desempenho dos métodos
MCD e MVE foi superior, mas os resultados fornecidos pelo DDCAM são
bastante competitivos. Para valores superiores de p essa superioridade de-1575

saparece.
O método MCD se mostra competitivo em relação ao método DDCAM

em muitos cenários, entretanto, para situações com amostras pequenas (n1578

pequeno) este efeito não é plenamente sustentável para o método MCD.
O método MCD notoriamente depende de algum aumento no tamanho
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Figura 4.6.3: Comparação de sensibiliade entre DDCAM, MCD e MVE.

amostral para que sua performance seja melhorada. Efeito semelhante1581

ocorre para o método MVE, entretanto o MVE tem muito mais dificul-
dade de alcançar os patamares alcançados pelo método DDCAM. O mé-
todo DDCAM, mostrou grande estabilidade nos resultados, sofreu impacto1584

diminuto do número de variáveis p, do tamanho amostral n e da taxa de
mistura δ.

Depois de comparações quanto à eficiência do procedimento de detec-1587

ção de valores outlier, será apresentada uma análise comparativa acerca do
tempo computacional necessário para a utilização das três metodologias:
DDCAM, MCD e MVE. A figura 4.6.4 apresenta os resultados em tempo1590

de CPU consumido para as execuções.
Os resultados são expressos em tempo médio por execução, isso dentre

as 1000 simulações executadas. Obviamente todos os métodos apresentam1593

aumento em tempo computacional diretamente proporcional ao aumento
do número de variáveis e também ao aumento do tamanho amostral. A
taxa de mistura não apresenta qualquer impacto no tempo computacional.1596

É bastante evidente que o desempenho do método DDCAM é superior
aos demais métodos investigados. Este fato é claramente outra condição
garantidora para a qualidade da metodologia proposta neste estudo.1599

Todos os códigos utilizados neste estudo, para aplicação das técnicas de
detecção de outliers multivariados, para geração de amostars simuladas e
também para a geração das matrizes de correlação utilizadas, foram imple-1602

mentados através do software estatístico R Core Team (2021). Todos estes
códigos estão disponíveis, mediante solicitação junto aos autores, desde
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Figura 4.6.4: Gráfico comparativo de tempo computacional entre DDCAM,
MCD e MVE.

que para serem utilizados apenas e tão somente para fins educacionais e1605

de pesquisa.

4.7 Aplicação

Esta investigação apresenta também uma análise baseada em conjunto de1608

dados reais. Um banco de dados com informações sobre avaliações de
programas de pós-graduação stricto sensu realizadas pela Coordenação de
Aperfeiçoamento de Pessoal de Nível Superior (CAPES) será analisado. O1611

referido banco de dados já foi abordado em investigações estatísticas ante-
riormente por Martins e Barbosa (2019). Aqui neste estudo, serão aplicadas
técnicas para identificação de possíveis programas de pós-graduação que1614

apresentem comportamento outlier em uma base de dados da avaliação
quadrienal realizada em 2017. O banco de dados sob análise, se refere
apenas aos programas de pós-graduação da área de Ciências Agrárias I de1617

acordo com os indicadores produzidos entre os anos de 2013 e 2016 e será
descrito com mais detalhes.

Criada em 11 de julho de 1951, com o objetivo de assegurar a existência1620

de pessoal especializado, em quantidade e qualidade suficientes para aten-
der às necessidades dos empreendimentos públicos e privados que visam
ao desenvolvimento do país, a então Campanha Nacional de Aperfeiçoa-1623

mento de Pessoal de Nível Superior, hoje denominada CAPES, Coordena-
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ção de Aperfeiçoamento de Pessoal de Nível Superior, tem como missão
a busca pela expansão e consolidação da pós-graduação stricto sensu (mes-1626

trado e doutorado) em todos os estados da Federação.
A CAPES desenvolve ações voltadas para linhas de avaliação da pós-

graduação stricto-sensu, acesso e divulgação da produção científica, inves-1629

timentos na formação de recursos humanos de alto nível no Brasil e no
exterior, promoção da cooperação científica internacional, além da indu-
ção e fomento da formação inicial e continuada de docentes da educação1632

básica, em todas as modalidades. Dentre estas diversas linhas de ação,
existe um grande interesse na avaliação da pós-graduação stricto sensu. O
processo de avaliação tem por objetivo ratificar a capacidade de formação1635

de recursos humanos e geração de conhecimento científico por parte dos
referidos programas. Bem como certificar a qualidade da pós-graduação
brasileira e identificar possíveis discrepâncias regionais com o intuito de1638

orientar ações de melhoria e expansão de programas de pós graduação no
território nacional.

O processo de avaliação é realizado de maneira escalonada. Para tanto,1641

os programas de pós-graduação são agrupados em diferentes áreas de ava-
liação. Cada uma destas áreas, por meio de alguns instrumentos fun-
damentais, possui autonomia para elaborar estratégias de avaliação que1644

se adequem às suas peculiaridades. Uma das mais tradicionais áreas de
avaliação é a Ciências Agrárias, pois alguns dos primeiros programas de
pós-graduação estabelecidos no Brasil encontram-se dentro desta área do1647

conhecimento.
Para uma melhor compreensão dos dados deste estudo, faz-se necessá-

ria uma breve explanação acerca da metodologia de avaliação da CAPES.1650

A avaliação da CAPES classifica os programas de pós-graduação em notas
que variam na seguinte escala: 1 e 2, tem canceladas as suas autorizações
de funcionamento e o reconhecimento dos cursos de mestrado e/ou dou-1653

torado por ele oferecidos; 3 significa desempenho regular, que atende ao
padrão mínimo de qualidade; 4 é considerado um bom desempenho e 5 é
a nota máxima para programas com apenas mestrado. Notas 6 e 7 indicam1656

desempenho equivalente ao alto padrão internacional (Ferreira e Santiago,
2018).

O Ministério da Educação, por meio do Conselho Nacional de Educa-1659

ção, reconhece os resultados da avaliação dos cursos novos e da Avaliação
Periódica da CAPES. Estes conceitos são atribuídos com base em uma sé-
rie de atributos, quantitativos e qualitativos, que avaliam a proposta do1662

programa, corpo docente, corpo discente, teses e dissertações, produção
intelectual e inserção social. Todo o processo de avaliação é realizado por
uma comissão de consultores ad-hoc, pesquisadores de destaque em cada1665

área de avaliação. Com o método de avaliação devidamente esclarecido, se-
rão apresentados os indicadores de produção intelectual, construídos com
base no documento da área de Ciências Agrárias I.1668

Os dados em estudo foram obtidos via Plataforma Sucupira, sistema da
CAPES que agrega as informações dos programas de pós-graduação bra-
sileiros, por meio de técnicas de extração automatizada de dados, através1671

de rotina computacional desenvolvida no software R Core Team (2021), com
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base no pacote RSelenium. Foram coletadas informações de todos os 204
programas acadêmicos de pós-graduação pertencentes à área da CAPES de1674

Ciências Agrárias I, referente à avaliação quadrienal realizada em 2017 e ao
desempenho no período 2013-2016.

Existe um vasto leque de variáveis constantes da avaliação quadrienal1677

da CAPES. Em particular, foi adotado um subconjunto de variáveis e indi-
cadores que tem um caratér mais classificatório entre os programas. Desta
forma, adotou-se como critério utilizar as variáveis cujo módulo da corre-1680

lação com a nota obtida na avaliação fosse maior ou igual 0,5. A Tabela
4.7.1 apresenta a descrição das variáveis utilizadas.

Tabela 4.7.1: Descrição das variáveis utilizadas.
Variável Descrição

A1 Número de artigos A1 na classificação QUALIS

A1D
Número de artigos A1 na classificação

QUALIS com discente na autoria
A2 Número de artigos A2 na classificação QUALIS

A2D
Número de artigos A2 na classificação

QUALIS com discente na autoria

BPDT
Número de bolsistas de produtividade em pesquisa ou
em desenvolvimento tecnológico e extensão inovadora

ORI Orientações [(2,5 × Teses + Dissertações)/docente permanente]

PAI
Produção média de alto impacto no quadriênio

[(A1 + A2 + B1‡)/docente permanente]

PAID
Produção média de alto impacto com discente no quadriênio

[(A1D + A2D + B1D‡‡)/docente permanente]

MBP Média de bolsistas de produtividade no quadriênio/docente permanente

THE Número de teses/docente permanente
‡ Número de artigos B1 na classificação QUALIS.
‡‡ Número de artigos B1 na classificação QUALIS com discente na autoria.

De acordo com a base de dados sob investigação, dentre os 204 pro-1683

gramas de pós-graduação, são: 11 programas classificados com o conceito
7, 19 programas classificados com o conceito 6, 51 programas classificados
com o conceito 5, 78 programas classificados com o conceito 4, 44 progra-1686

mas classificados com o conceito 3 e 1 programa classificado com o con-
ceito 2. É reconhecido que o padrão CAPES de avaliação de programas de
pós-graduação é bastante rígido. O grau de exigência e competitividade é1689

bastante elevado. Logo, é razoável admitir que um programa com conceito
abaixo de 3, mas que em avaliações anteriores já possuiu conceito maior ou
igual a 3, pode reunir condições bastante próximas dos programas de nível1692

3. Dada a competitividade, essa linha divisória pode ser considerada uma
linha bastante tênue.

Por outro lado, os extratos dos conceitos superiores, são de fato progra-1695

mas de nível bastante elevados, que notoriamente se destacam dos demais.
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Essa investigação objetiva detectar a possibilidade de que alguns dos pro-
gramas de pós-graduação se destaquem como programas outliers. Isso com1698

respeito aos demais programas de pós-graduação. Diante disso, foi es-
tabelecido por este estudo para determinar programas de pós-graduação
outliers, um modelo de padrão ouro. Os programas de pós-graduação com1701

conceito 7 em pelo menos duas avaliações subsequentes, anteriores à ava-
liação do banco de dados em estudo, e que permaneceram com conceito
7 mesmo após a avaliação dos dados em estudo serão classificados como1704

programas outliers. Essa definição parte da premissa que programas de
excelência em tal nível diferem dos demais o bastante para serem classi-
ficados como suficientemente discrepantes, a ponto de serem classificados1707

como programas de pós-graduação outliers.
De acordo com o padrão ouro descrito, seis programas de pós-graduação

foram previamente selecionados como outliers. Dentre os programas seleci-1710

onados, quatro obtiveram conceito 7 na avaliação trienal de 2007, referente
ao desempenho no período 2004-2006, a saber: Entomologia da UFV, Agro-
nomia (Genética e Melhoramento de Plantas) da USP/ESALQ, Agronomia1713

(Solos e Nutrição de Plantas) da USP/ESALQ e Ciências (Energia Nuclear
na Agricultura) da USP/CENA. Outros dois programas selecionados obti-
veram conceito 7 na avaliação trienal de 2010, referente ao desempenho no1716

período 2007-2009, a saber: Agronomia (Fitopatologia) e Ciências Agrárias
(Fisiologia Vegetal), ambos da UFV.

Os mecanismos de detecção de outliers multivariados baseados em dis-1719

tância de Mahalanobis, via MCD e MVE, anteriormente descritos, serão
aplicados à base de dados. Também será utilizada a nova metodologia
proposta DDCAM. Uma vez que o método DDCAM é uma evolução da1722

metodologia CAM, essa comparação baseada em dados reais se restringirá
apenas aos três métodos mencionados.

O método MCD identificou, dentre os 204 programas de pós-graduação,1725

que 87 programas deveriam ser classificados como programas de pós gra-
duação outliers. Trata-se de um número bastante elevado, parece extre-
mamente improvável que mais de 42% dos dados sejam valores outliers.1728

Dentre os 87 identificados 11 são programas de pós-graduação classifica-
dos com o conceito 7, 17 são programas classificados com o conceito 6, 36
são programas classificados com o conceito 5, 21 são programas classifica-1731

dos com o conceito 4 e 2 são programas classificados com o conceito 3. Este
resultado parece bastante contraditório com um processo de identificação
de outliers razoável para os dados deste estudo.1734

Já o método MVE identificou, dentre os 204 programas de pós-graduação,
que 62 programas deveriam ser classificados como programas de pós gra-
duação outliers. Apesar de inferior em quantidade quando comparado ao1737

resultado através do método MCD, ainda é um volume muito alto. No-
vamente, parece muito pouco provável que mais de 30% dos dados se-
jam valores outliers. Dentre os 62 identificados 11 são programas de pós-1740

graduação classificados com o conceito 7, 13 são programas classificados
com o conceito 6, 23 são programas classificados com o conceito 5, 13 são
programas classificados com o conceito 4 e 2 são programas classificados1743

com o conceito 3. Este resultado também parece um tanto controverso com
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um processo de identificação de outliers aplicado neste banco de dados.
Por fim, o método DDCAM identificou, dentre os 204 programas de1746

pós-graduação, que 5 programas deveriam ser classificados como progra-
mas de pós graduação outliers, todos com conceito 7. Dentre os programas
classificados como outliers, 4 pertencem ao grupo do padrão ouro e 1 era1749

conceito 6 na avaliação anterior (trienal 2010-2012), mas apresentou desem-
penho de grande destaque na avaliação quadrienal 2013-2016, por isso foi
elevado ao nível 7. Este menor volume de outliers parece um resultado um1752

pouco mais alinhado com os conceitos associados à valores outliers.
Ao considerar previamente por padrão ouro um conjunto de programas

outliers, fica possivel calcular as medidas de desempenho de acurácia, espe-1755

cificidade e sensibilidade como nos experimentos anteriores. A tabela 4.7.2
apresenta estes resultados, é importante salientar que são medidas condi-
cionadas à validade da premissa estabelecida para o padrão ouro mencio-1758

nada anterioremente.

Tabela 4.7.2: Comparação entre MCD, MVE e DDCAM para dados reais.
Medidas MCD MVE DDCAM
acurácia 0,6029 0,6961 0,9902

especificidade 0,5909 0,6869 1,0000
sensibilidade 1,0000 1,0000 0,6667

Os resultados demonstram clara superioridade nas medidas de acurácia
e especificidade para o método DDCAM. A medida de especificidade pode1761

remeter para alguma possível subestimação do conjunto de valores outlier,
porém uma grande subestimação poderia deteriorar a medida de acurá-
cia e principalmente fornecer valores muito pequenos em sensibilidade, o1764

que não ocorreu. Por outro lado, valores unitários para sensibilidade ob-
tidos pelos métodos MCD e MVE são bastante enganosos, os resultados
deixaram clara uma enorme superestimação de resultados através dos dois1767

métodos. Novamente é importante relembrar que toda esta análise está
apoiada no conjunto padrão ouro previamente estabelecido antes da apli-
cação das metodologias. A Figura 4.7.1 apresenta a distribuição empírica1770

das variáveis utilizadas nesta aplicação.
Nota-se que todas as variáveis possuem distribuição assimétrica à di-

reita, logo, para estes dados, não são esperados, a priori, outliers na cauda1773

à esquerda. Isso parece em clara consonância com o padrão ouro estabe-
lecido, que não considera existência de possíveis programas outliers que
possuirem conceitos baixos, apenas no nível dos conceitos elevados. Além1776

disso, observa-se que os outliers detectados pelo método DDCAM apre-
sentam destaque nas variáveis MBP, A1, A2, A1D, AD2 e BPDT, sendo
possíveis outliers univariados. Por outro lado, nas demais variáveis esse1779

comportamento não está completamente evidente.
Existem outros pontos de maior destaque que possivelmente são outliers

univariados nas variáveis discutidas na figura 4.7.1. Isso mostra que de fato1782

para ser um outlier multivariado não é necessário ser classificado com ou-
tlier univariado em todas as dimensões. Além disso, ser outlier univariado
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Figura 4.7.1: Representação gráfica da distribuição empírica das variáveis
com outliers identificados pelo método DDCAM destacados em vermelho.

não é fato garantidor para ser classificado como outlier multivariado.1785
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Capítulo 5

Conclusão

O objetivo central desse estudo foi a apresentação de uma nova metodo-1803

logia para o procedimento de detecção de outliers multivariados. O novo
método considera informações inerentes ao próprio banco de dados e tam-
bém informações de conhecimento prévio do pesquisador acerca das po-1806

pulações sob investigação. O método utiliza procedimentos de análise de
agrupamentos para efetuar a detecção de outliers multivariados.

A motivação central para essa proposição foi subsidiada pelos resul-1809

tados apresentados na seção 4.2. Essa análise deixa clara a margem de
melhoria através de uma escolha mais adequada para a quantidade de gru-
pos no procedimento de análise de agrupamentos inerente à aplicação da1812

metodologia.
Além desse objetivo central, estudos sobre o efeito de parâmetros ine-

rentes ao funcionamento da técnica foram discutidos. Uma investigação1815

comparativa com outras metodologias eficazes para a detecção de outliers
multivariados foi conduzida. O método CAM, utilizado como base dessa
nova proposta, foi parâmetro comparativo assim como estratégias bem di-1818

fundidas baseadas na distância de Mahalanobis, MCD (Minimum Covari-
ance Determinant) e MVE (Minimum Volume Ellipsoid). O vasto conjunto de
configurações de simulação fez com que os diversos aspectos comparativos1821

pudessem ser melhor explorados. Isso possibilitou uma comparação justa
e permitiu estabelecer que o novo método é mais adequado para este tipo
de investigação.1824

O método DDCAM se mostrou mais efetivo nas diversas formas com-
parativas abordadas. A medida de acurácia, bastante indicada para tal
comparação, garante a eficiência da metodologia. Os resultados são bons1827

mesmo com o significativo aumento do número de variáveis envolvidas na
investigação. Ainda assim, as medidas de sensibilidade e especificidade
apresentam resultados bastante relevantes para o método DDCAM.1830

O conjunto de resultados apresentados ilustra a capacidade do método
em diagnosticar, de forma adequada, os outliers multivariados e também os
não outliers. O excelente comportamento do método DDCAM, mesmo com1833

o aumento do número de variáveis, sem significativo comprometimento
do tempo computacional necessário, é um indicativo de que a técnica se
adapta bem, inclusive para grandes bancos de dados, assunto em voga1836

na atualidade. Em comparação, os demais métodos apresentam tempo de

72
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execução crescente de forma substancial com o aumento do número de
variáveis.1839

A estratégia de refinamento do conjunto K, de possíveis valores k, mos-
trou grande eficiência no processo de seleção do melhor valor k, bem como
a utilização do critério BIC. Estes itens, em conjunto, transformaram a es-1842

colha k flutuante, dependente da informação contida nos dados em estudo.
Um estudo de aplicação, com dados reais, com informações sobre ava-

liações de programas de pós-graduação stricto sensu realizadas pela Co-1845

ordenação de Aperfeiçoamento de Pessoal de Nível Superior (CAPES) foi
introduzido. Foram utilizadas informações de 204 programas acadêmi-
cos de pós-graduação pertencentes à área da CAPES de Ciências Agrá-1848

rias I, referente à avaliação quadrienal realizada em 2017 e ao desempenho
no período 2013-2016. Nesta análise, os resultados apresentados demons-
tram clara superioridade nas medidas de acurácia e especificidade para o1851

método DDCAM. A medida de especificidade pode remeter para alguma
possível subestimação do conjunto de valores outlier, porém uma grande
subestimação poderia deteriorar a medida de acurácia e principalmente1854

fornecer valores muito pequenos em sensibilidade, o que não ocorreu.
Por outro lado, valores unitários para sensibilidade obtidos pelos métodos
MCD e MVE são bastante enganosos, os resultados deixaram clara uma1857

enorme superestimação de resultados através dos dois métodos. De um
modo geral, o método DDCAM mostrou-se mais adequado na aplicação
do conjunto de dados reais.1860

A continuidade desses estudos inclui, de forma quase natural, a in-
clusão de critérios para reduzir o valor kmax, sem trazer prejuízo para a
escolha do valor sub-ótimo para k. Uma efetiva redução em kmax, mas que1863

não acarrete em prejuízos ao método, tende a ampliar substancialmente
a eficiência em termos de tempo computacional. Outra frente relevante,
seria a avaliação de possibilidades de critérios de escolha dos valores k1866

através de procedimentos do tipo machine learning. Mecanismos adaptati-
vos para escolhas dos centróides no procedimento k−médias e também do
critério de distância φ × sc também são assuntos já sob investigação, e que1869

podem apresentar resultados futuros bastante interessantes e úteis para a
comunidade estatística e demais pesquisadores. Adicionalmente, a apre-
sentação de um pacote estatístico através do software R Core Team (2021)1872

é mencionada como proposta de continuidade e já se encontra em pleno
desenvolvimento pelos pesquisadores envolvidos neste estudo.
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