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WYKRYWANIE DANYCH NIETYPOWYCH —- NOWE PODEJSCIE

Streszczenie. Celem artykulu jest przedstawienie idei wykrywania nietypowych
danych w duzych zbiorach danych poddanych grupowaniu. Autorzy przedstawiajg
wlasne podejscie do klasycznej wersji algorytmu A-$rednich. Modyfikacja prezentuje
takze definicje skupien odstajacych 1 skupien wptywowych. W pracy przedstawiono
réwniez wyniki przeprowadzonych badan wraz z analizg ich rezultatow.

Stowa kluczowe: odchylenia w danych, dane nietypowe, analiza skupien, skupie-
nia odstajace, skupienia wplywowe

UNUSUAL DATA EXPLORATION — NEW APPROACH

Summary. The goal of the article is to present the idea of discovering unusual da-
ta in large datasets in which the many clusters were created. Authors presents the
methods which is modification of classical version of k-means algorithm. The modifi-
cation introduces the concept of an influential and outlier cluster. The paper consists
also of the results of the experiments with the analysis of it.

Keywords: outliers in data, unusual data, cluster analysis, outlier cluster, influen-
tial cluster

1. Wprowadzenie

Dla czlowieka proces odkrywania wiedzy z danych jest umiejetnoscig naturalng. Od naj-
mtodszych lat uczymy si¢ automatycznego podejmowania decyzji. Kazda bezwarunkowa
reakcja istoty ludzkiej jest poprzedzona wczesniej zdobyta wiedza, np. sklasyfikowaniem
pewnych informacji. Zaréwno w ,,naturalnym procesie wnioskowania”, jak i w informatyce,
szczegblnie w dziedzinie data mining, segregowanie danych ma kluczowe znaczenie. Klasy-

fikacje informacji cztlowiek podswiadomie wykorzystuje tez do wynajdywania sytuacji czy
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zjawisk niecodziennych. Tak wykryte odchylenia w danych przed usunigciem powinny by¢
poprzedzone dodatkowgq analizg ze strony eksperta, gdyz ich usuni¢cie (bez wstepnej analizy
przyczyn nietypowosci) moze nies$¢ ze sobg utrate cennych informacji.

Istnieje wiele zastosowan algorytméw grupowania danych [1, 2, 4, 8]. Bardzo uzyteczng
metoda eksploracji wiedzy z danych jest analiza skupien (ang. cluster analysis), ktorej celem
jest sklasyfikowanie obiektow wejsciowego zbioru danych (czg¢sto wielowymiarowego), tak
zeby obiekty znajdujace si¢ razem w grupie byly jak najbardziej do siebie podobne, jedno-
cze$nie bedac jak najmniej podobne do obiektéw z pozostatych grup [10]. W $rodowisku
naukowym tematyka ta cieszy si¢ duzg popularnoscig. Spowodowala ona powstanie znacznej
liczby algorytmow, ktore w literaturze sg najczesciej dzielone nastepujaco: niehierarchiczne
(k-optymalizacyjne), hierarchiczne, rozmyte, probabilistyczne [2, 5, 10]. Autorzy beda roz-
wazaé jedynie podejscie niehierarchiczne. Analiza skupien (a w zasadzie rezultaty jej zasto-
sowania) podlega dalszym rozwazaniom, majacym na celu wykrycie pewnych anomalii
w utworzonych grupach danych.

Metody wykrywania odchylen na podstawie grupowania danych opierajg si¢ generalnie
na zatozeniu, ze regularne dane nalezg do wickszych skupisk, a obserwacje odstajace nie.
Identyfikowanie obserwacji odstajacych za pomoca algorytméw niehierarchicznych (np. -
$rednich) przebiega w sposob trdjstopniowy. Odchyleniami w takim ujeciu beda — zgodnie z
podstawowymi zalozeniami tej grupy metod — wszystkie obserwacje, ktore tworza pojedyn-
cze lub maloliczne skupienia [6]. Elementami odstajagcymi sg rowniez obiekty wptywowe,
ktére w znaczny sposob oddziatywaja na jako$¢ tworzonych grup i ich reprezentantow. Po-
nadto nie bez znaczenia jest tutaj separowalno$¢ skupisk [6]. Grupa z obserwacjami znacznie
odbiegajaca od pozostatych grup powinna by¢ przedmiotem glebszej analizy (np. moze by¢
nieczestym trendem w obserwowanej dziedzinie i wcale nie wynika¢ z btedow wpisow do

bazy danych).

2. Wykrywanie odchylen

Duze zbiory danych maja to do siebie, ze trudno je scharakteryzowac bez wstepnej anali-
zy. Dopiero uzycie pewnych metod statystyki opisowej, opartych na pomiarze $redniej, war-
to$ci minimalnej czy maksymalnej, a takze innych warto$ci charakteryzujacych dane badz
uzycie np. graficznych metod do wizualizacji danych pozwala stwierdzi¢, jaki jest rozklad
danych w zbiorze. Jednak takie metody wstepnej (ogolnej) analizy zbioréw nie dajag mozli-
wosci wykrywania np. odchylen w danych. W przypadku duzych zbioréw wiadomo, ze cze-
sto mogg by¢ one narazone na btedy przy pomiarze danych. Nietypowos$¢ danych nie musi

jednak zawsze wynika¢ z btedu. Moze wynikaé takze z faktycznej odmiennos$ci od reszty
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danych zgromadzonych w zbiorze, ktory analizujemy. Bardzo istotne jest znalezienie metod
efektywnie radzacych sobie z problemem danych nietypowych. W niniejszym artykule zosta-
ng przedstawione zaréwno podejscia bardzo popularne, oparte na rozktadzie danych w zbio-
rze, jak 1 metody wywodzace si¢ z analizy skupien. Ze wzgledu na naukowe zainteresowania
autorow zwigzane z metodami grupowania danych wiasnie tej drugiej czg¢sci bedzie w wigk-
szo$ci poswiecona ta praca.

Wsroéd metod opartych na rozktadzie danych byto analizowanych wiele metod, jednak
ostatecznie na potrzeby implementacji skupiono si¢ na dwoch technikach: metodzie opartej
na $redniej 1 odchyleniu standardowych oraz metodzie opartej na rozstgpie mi¢dzykwartyl-
nym. Z metod wykrywania odchylen w danych opartych na grupowaniu danych byt analizo-

wany algorytm k-$rednich.

2.1. Metody opierajace si¢ na rozkladzie danych

Autorzy przyjeli nastepujace strategie identyfikowania obserwacji odstajacych przy
uwzglednieniu kryterium odleglosci:
1) oparte na $redniej i odchyleniu standardowych,
2) oparte na rozstgpie miedzykwartylnym.

Odpowiednio wigc elementem odstajagcym bedzie kazda obserwacja V; niemieszczaca si¢

w przedziale: <sredm'a(A)— p-o,,srednia(A)+ p-o A>, gdzie o, to odchylenie standardowe

dla 4, srednia(A) zas$ to warto$¢ §rednia wyznaczona dla zbioru wartosci (A), z ktorego po-
chodzi obserwacja V;. We wzorze tym p oznacza parametr sterujacy wrazliwoscig na odchy-
lenia. Wida¢ bowiem, ze im wigksza jest warto$¢ p, tym wiekszy (szerszy) jest przedziat war-
tosci uznawanych za typowe dane. Im mniejsza jest warto$¢ p tym wezszy jest przedzial war-
tosci uznawanych za typowe. Druga analizowang technikg byta metoda oparta na rozstepie

migdzykwartylnym. Zgodnie z t3 metoda elementem odstajagcym jest kazda warto$¢ atrybutu
niemieszczaca si¢ w przedziale: <Q1 —-p-10R,0, + p-]QR), czyli kazda wartos¢, ktéra jest
polozona przynajmniej o p razy IQR ponizej Q; lub p razy IQR powyzej Qs, gdzie Q; to
kwartyl pierwszy, O; to kwartyl trzeci, p za$ to parametr skalujacy wrazliwo$ciag na odchyle-

nia w danych.

2.2. Algorytm k-$rednich

Algorytm k-srednich jest jednym z najbardziej popularnych wsréd algorytméw grupowa-
nia danych. Zostat zaproponowany w 1967 r. przez MacQueena [8]. Idea jego dziatania opie-
ra si¢ na powtarzaniu tego samego schematu czynnosci, do momentu kiedy w dwoch ostat-

nich iteracjach nie nastapia zadne zmiany w przyporzadkowaniu obiektow do poszczegol-



190 A. Nowak-Brzezinska, A. Turos

nych skupien. Parametrem wejSciowym tej metody jest liczba grup (centroidow, punktow

centralnych, stad nazwa ,,$rednich”, srodkow) £, ktorych poczatkowymi centrami sg losowo

wybrane obiekty ze zbioru. W wielu publikacjach mozna znalez¢ informacje, ze juz przy po-

czatkowym dobieraniu reprezentantow grup powinno si¢ wybiera¢ obiekty jak najbardziej

oddalone od siebie. Takie ,,Josowanie” zapewni optymalny przebieg procesu grupowania. W

nastepnych iteracjach $rodki sg wyznaczane przez obliczenie $redniej odleglosci/$redniego

podobienstwa pomiedzy obiektami nalezagcymi do poszczegdlnych grup, po czym nastepuje

ponowne przyporzadkowanie obiektow do skupien (przydzielane sg do grupy, ktorej srodek

znajduje si¢ najblizej/jest najbardziej podobny) [10]. Algorytm ten mozna przedstawi¢ w

postaci nastepujacego pseudokodu [5, 2]:

1) podziel zbior na k£ wstepnych skupien,

2) oblicz centroidy kazdej z grup,

3) dokonaj ponownego podziatu na skupienia, przyporzadkowujac obiekty do najblizej leza-
cego/najbardziej podobnego centroidu,

4) powtarzaj kroki 2-3 do momentu zmian przyporzadkowania.

Kluczowym elementem tej metody jest tez dobdr miary odlegto$ci/podobienstwa migdzy
obiektami. W podstawowym jej ujeciu wykorzystywana jest odlegto$¢ euklidesowa, ktora
jednak nie sprawdza si¢ dla zbiorow majacych duza liczbg cech jakosciowych. Wiekszos¢
istniejgcych narzedzi do analizy skupien zaktada w zbiorach danych wejsciowych wielkosci
liczbowe i dla nich przewiduje jedynie implementacje¢ miar odlegtosci (typowych dla danych
liczbowych). Brak jest za§ narzedzi pozwalajacych szuka¢ skupien w danych wielomiaro-
wych reprezentowanych nie tylko numerycznie, lecz takze w postaci cech typowo jakoscio-
wych. Z tego powodu jednym z celéw pracy badawczej autorow stala si¢ analiza skupien
m.in. dla danych jako$ciowych, dlatego wybrano do grupowania, jako kryterium podobien-
stwa, miar¢ zaproponowang przez Gowera [11]. Miara dzigki swojej elastyczno$ci potrafi
dostosowac si¢ zarowno do danych binarnych, ciagltych, jak i dyskretnych. Dla wektorow

n-wymiarowych x;=[vi,vio,...,Vin] Oraz x;=[vj,Vj,...,Vjn] Wyrazana jest nastepujaco:

n
E Suk Wik

p(x;,x;)= k:ln— , gdzie: wy — waga, s; — warto$¢ podobienstwa obiektow x; 1 x;

E Wijk
k=1

1 gdy v =

Vi ,
. Dla danych ilo-
0 w.p.p.

ze wzgledu na k-tg. Dla danych jakosciowych s, ={

v, —V.
, . ‘ ik jk‘ . . . , . . . .
Sciowych s, =1— , gdzie: Ry — rozstgp zmiennej k, vj, vir — wartosci k-tej zmiennej

k

dla obiektow x; 1 x;. Glownymi zaletami algorytmu k-§rednich wydaja si¢ by¢ jego prostota
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1 stosunkowo mata ztozono$¢ obliczeniowa O(nki) (gdzie: i — liczba iteracji, k — liczba sku-

pien, n — liczba obiektéw).

2.3. Metoda wykrywania odchylen opierajaca si¢ na algorytmie k-Srednich

Po zakonczonym procesie grupowania danych mozna rozpoczaé eksploracje odchylen.
Wykrywanie obserwacji nietypowych za pomoca algorytmow grupowania przebiega trojeta-
powo (wyszczegolnienie malolicznych skupien, znalezienie obiektéw oraz grup obiektéw
wplywowych). Niezaleznie od zrodta i1 typu odchylen czgsto sg one traktowane jednakowo —
jako btedy w danych — i przez to cz¢sto usuwane ze zbioru. Potrzebna jest wigc metoda po-
zwalajgca wykrywac obiekty nietypowe, ale rowniez grupy danych odstajacych. Moga by¢
bowiem w duzych zbiorach danych mate grupy obiektow, stanowiagce odchylenia w stosunku
do catego zbioru, jednak niebedace bledami w danych. Nie powinno si¢ ich usuwac, wrecz
przeciwnie. Szczegdlnie warto podja¢ proby oceny ich specyfiki czy zrodta. W literaturze
znane s3 prace, w ktorych odchyleniami sg tzw. matoliczne skupienia najczesciej utozsamia-
ne ze skupieniami jednoelementowymi, co zdaniem autorow nie jest podejSciem najwlasciw-
szym. Problem ten znalazl juz swoje odzwierciedlenie w literaturze (np. [3, 6]), jednak brak
jest jego matematycznego opisu. Autorzy proponujg rozszerzenie klasycznego podejscia do
wykrywania odchylen pojedynczych przez zdefiniowanie tzw. skupien wpltywowego oraz
odstajacego:

e skupienie wptywowe (ang. influential cluster), definiowane jako skupienie odchylone od
sredniego podobienstwa/$redniej odlegtosci pomiedzy skupieniami o warto§¢ wyrazang

jako p- | \/; | dla parametru p i liczby dziesiatek liczby n obiektéw w zbiorze (j),

e skupienie odstajace (ang. cluster outlier), definiowane jako skupienie, ktorego liczebno$¢
jest nie wigksza niz [7—‘, gdzie: j — liczba dziesigtek z liczby oznaczajacej liczbe n

obiektow w zbiorze, k — liczba skupien.

Wykrycie odchylen bedzie mozliwe przy zastosowaniu na macierzy podobienstwa badz
odlegltosci miedzy obiektami a Srodkami skupien (centroidami) dla najlepszej iteracji (dostar-
czajacej najmniejszej wartosci sumy kwadratow roznic, TC). Wowczas algorytm wykrywania
odchylen bedzie przebiegal w nastepujacych 3 krokach.

1. Odchyleniem jest kazde skupienie odstajace K= {x1,x2,...,X;}, ktorego licznos¢ (7) jest nie
. |2 . . : . . C
wigksza niz {?—‘, gdzie: K; — s-te skupienie, j — liczba dziesigtek liczby n obiektow

w zbiorze, i — liczba obiektow nalezacych do skupienia, x; — i-ty obiekt nalezacy do sku-

pienia K, k — liczba skupien.
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2. Odchyleniem jest kazdy obiekt wptywowy x;, ktorego podobienstwo jest p razy mniejsze

od $redniego podobiefistwa jego skupienia K. p(x,,K,)<(p(K,)—(p- p(K,))), gdzie

p(x,,K,) — podobienstwo i-tego obiektu do centrum jego s-tego skupienia, (p(K,) —

srednie podobienstwo w s-tym skupieniu, p — parametr.

3. Odchyleniem jest kazde skupienie wptywowe K;, ktorego srednie podobienstwo do pozo-

statych skupien jest p- \/7 razy mniejsze od $redniego podobienstwa pomigdzy skupie-

niami K: p(K,K.) < (p(K)— (p-| (/) | pK))), gdzie: p(K.K.) - érednie podobiet-

stwo skupienia K z osigganych podobienstw do pozostatych skupien, p(K) — $rednie

podobienstwo pomigdzy skupieniami, p — parametr, j — liczba dziesigtek n liczby obiek-

tow.

Dotychczasowe rozwigzania napotykaja problemy np. z duzymi, symetrycznymi zbiorami
danych. Tak jak sprawdza si¢ przyjecie progu p do wykrywania odchylen wewnatrz skupien,
tak czesto zastosowanie tego samego parametru pomiedzy grupami powoduje identyfikowa-
nie skupien ,,poprawnych” jako odchylonych. Jest to spowodowane faktem, ze podobienstwa
pomiedzy grupami sg przewaznie mniejsze 1 do tego bardziej zroznicowane od podobienstw
osigganych wewnatrz grup. Rozwigzaniem mogtoby by¢ zastosowanie dwoch odmiennych
parametrow, jednak taka koncepcja wymaga wczesniejszego doktadnego przeanalizowania
badanego zbioru, co powoduje utrate jej automatyzmu. Ponadto ktopotliwe byloby okreslenie
wielkosci skupienia matolicznego. Rozwigzaniem tych probleméw moze by¢ metoda wykry-
wania odchylen zaproponowana przez autoréw. W identyfikowaniu skupien wptywowych
bierze ona pod uwage wielko$¢ zbioru oraz ,,naturalny” warunek stopu uzalezniony od przy-
jetego parametru p (np. dla p = 0,1 jest to googol (10'°’) obiektow). Zdaniem autoréw w tak
licznych zestawach danych nie powinno istnie¢ pojecie grupy elementdw nietypowych, po-
niewaz rzeczywiscie moze si¢ w nim znalez¢é wszystko. Wykrywanie skupien odstajacych
poza wielkos$cig zbioru bierze rowniez pod uwage liczbe grup. Taka definicja skupienia ma-
tolicznego pozwala na automatyczne dostosowywanie si¢ zaproponowanej metody do rdz-
nych podziatow danych. Kluczowa role odgrywa dobdr odpowiedniej wielko$ci parametru p,
ktéry w eksperymentach ostatecznie ustawiono na 0,1 oraz 0,2.

Autorskie podejscie rozni si¢ od klasycznego podej$cia wykrywania odchylen przy uzy-
ciu metody k-$rednich tym, ze wykrywa nie tylko pojedyncze obiekty (wptywowe) wewnatrz
skupien, lecz takze skupienia wptywowe. W tym celu parametr oceniajgcy potem stopien
odchylenia opiera si¢ na liczno$ci zbioru z danymi. Dodatkowa cecha charakteryzujaca au-
torskie podejscie jest wyrdznienie rozmiaru skupienia matolicznego. W literaturze jest wiele
prac poswieconych temu zagadnieniu. Kazda przyjmuje jaki§ prob doswiadczalnie, jednak

zadna nie przedstawiala modelu matematycznego, ktory okreslatby dla kazdego zbioru indy-
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widualnie wymagang liczno$¢ skupienia w zaleznosci od licznosci zbioru oraz liczno$ci grup
powstalych. Wtedy skupieniem odstajagcym bedzie takie skupienie, ktorego rozmiar nie prze-
kracza wartosci 2//k. Im wieksza byla liczba grup, tym byty one mniej liczne. To automa-
tycznie wplywato na zmniejszenie minimalnej liczno$ci skupienia matolicznego. Przyktado-
wo dla zbioru liczacego 110 tys. obserwacji rozpatrzmy 3 przypadki:

e podziat 1: dla k=3 minimalna liczno$¢ skupienia, by nie uzna¢ go za odstajace, wynosi

(2°)/3=21,33 ~ 22,

e podziat 2: dla k=33 skupienie maloliczne to zawierajace 2 obiekty lub 1 obiekt (bo

(2°)/33=1,93),

e podziat 3: dla k=333 skupienie matoliczne = jednoelementowe, bo pierwiastek z liczby

obiektow (2°)/333 = 0,19.

Ztozono$¢ obliczeniowa tej techniki jest rzedu O(nk) (gdzie n — liczba obiektéw w zbio-
rze, k — liczba skupien). Co ciekawe, przy dobieraniu odpowiednio ,,mocy” parametrow p
oraz k metoda ta rokuje rozszerzenie funkcjonalnosci wykrywania odchylen o identyfikacje
lokalnych elementdéw odstajacych (znanych z metod opartych na gestosci danych). Temat ten

bedzie podstawa dalszych badan autorow.

3. Implementacja metody wykrywania odchylen dla srodowiska R

W celu zbadania skuteczno$ci omawianego rozwigzania konieczna byla implementacja
proponowanych rozwigzan. Wybrano stworzenie pakietu dla srodowiska R pozwalajacego
na nastepujace funkcje: weryfikacja typow cech badanego zbioru danych (ilosciowe, jako-
sciowe); uzupeltnianie i usuwanie brakujgcych wartosci; wykrycie, usuni¢cie 1 podsumowanie
informacji o odchyleniach przy wykorzystaniu nastepujacych metod: z wartosci $redniej
i odchylenia standardowego ($rednia arytmetyczna, mediana), z rozstgpu miedzykwartylowe-
go (obie metody nadaja si¢ dla zbiorow o przewadze cech ilosciowych), z autorskiej metody
opartej na algorytmie k-Srednich (nieistotny typ danych); wyliczenie tabeli podobienstwa
pomiedzy obiektami za pomoca miary Gowera; przeprowadzenie 1 podsumowanie procesu
grupowania algorytmem k-§rednich na podstawie tej miary. Skryptowi zostala nadana nazwa
TTmining [5, 7]. Wérod najbardziej istotnych dla autoréw cech R’a mozna wymieni¢: jego
wieloplatformowos$¢ (dostgpne sa jego implementacje na wiele systeméw z rodziny Unix,
Windows oraz MacOS), uniwersalno$¢ (przez co autorzy rozumiejg mozliwos¢ wczytania
danych zapisanych w plikach o réznych formatach) oraz mnogo$¢ dostepnych dla programi-
stow ztozonych struktur danych. W momencie oddania artykutu do recenzji trwaly starania

o wlaczenie pakietu w R-project publicznie.
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4. Eksperymenty

Rozdziat ma na celu prezentacj¢ wynikow przeprowadzonych eksperymentéw wraz z ich
analizg. W ramach analizowanych zbioréw danych znalazty si¢: Iris, Car evaluation, Credit
Approval oraz Movement Libras. Zostang one krotko scharakteryzowane.

Zbidr danych Iris zawiera 150 pomiarow opisujacych zmienno$¢ morfologiczng trzech
spokrewnionych gatunkéw kwiatu Irys (Iris setosa, Iris virginica, Iris versicolor). Jest to naj-
prawdopodobniej zbioér danych najczgsciej wykorzystywany do testowania algorytmow
uczenia maszynowego. Kwiaty dwoch z trzech gatunkow zostaty zebrane na pdtwyspie Ga-
spe z tego samego pastwiska 1 w tym samym czasie. Pomiary byly wykonywane przez jedng
osobg¢ wykorzystujaca jeden przyrzad pomiarowy. Zestaw danych sklada si¢ z 50 probek
kazdego z trzech gatunkéw. Wszystkie obiekty zostaty opisane przez cztery atrybuty mierza-
ce dhugos¢ 1 szerokos¢ kielicha oraz dtugos¢ 1 szerokos¢ ptatkow. Dodatkowym atrybutem
jest gatunek kwiatu.

Drugi zbiér dotyczy rankingu samochodéw (ang. Car Evaluation Data Set). Jest to typo-
wo jakos$ciowy zestaw danych o interesujacym rozktadzie, ktory moze by¢ przydatny np. do
testowania metod badajacych struktury danych. Zawiera ranking samochodow oparty na oce-
nie akceptowalnosci: ceny (kupno, utrzymanie), waloréow technicznych (komfort, liczba
drzwi, dozwolona liczba pasazerow, wielko$¢ bagaznika) oraz bezpieczenstwa. Zbior sktada
si¢ z 1728 ocenionych samochodow opisanych sze$cioma cechami: buying, maint, doors,
persons, lug boot, safety. Siodmym atrybutem jest klasa.

Trzecim zbiorem wybranym do analizy jest zbior dotyczacy decyzji kredytowych,
a konkretnie wydania kart kredytowych (ang. Credit Approval Data Set). Charakteryzuje si¢
dobrym podzialem na cechy jakos$ciowe (o matej i duzej liczbie warto$ci) oraz cechy ilo-
Sciowe. Zbior sktada si¢ z 690 aplikacji kredytowych, z ktorych kazda opisana jest za pomo-
cg pietnastu cech. Atrybut decyzyjny informuje o rodzaju decyzji kredytowej (przyjeta, od-
rzucona).

Ostatnim analizowanym zbiorem jest zbior Movement Libras. Liczy 360 obserwacji be-
dacych zapisami 15 réznych znakow w brazylijskim jezyku migowym. Zbior zawiera po 24
obserwacje dla kazdej z 15 klas opisanych 90 atrybutami numerycznymi i 1 atrybutem ety-
kietujacym klase.

W tabeli 1 przedstawiono wyniki osiggni¢te dla metod opartych na odlegtosci (sg omo-

wione w rozdziale 2.1).
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Tabela 1
Wyniki eksperymentow dla metod opartych na odleglosci
. Srednia arytmetyczna Rozstep
Nazwa zbioru P 1 odchylenie mi¢dzykwatylny
15 46 4
’ 30,67% 2,67%
. 11 1
Iris 2 7.33% 0,67%
3 1 0
0,67% 0%
15 207 219
’ 30% 31,7%
) 111 182
Credit 2 16% 26.3%
3 52 116
7,54% 16,81%
0 0
Car 1 0% 0%
15 283 4
’ 78,6% 1,11%
. 119 0
Movement Libras | 2 33.1% 0%
3 2 0
0,6% 0,6%

Tabela 2 przedstawia z kolei wyniki uzyskane dla metod opartych na rezultatach grupo-
wania algorytmem k-$rednich. Pokazano w niej wyniki dla klasycznej metody k-§rednich
oraz autorskiej modyfikacji.

W tabeli 1 mozna zauwazy¢, iz w miar¢ wzrostu wartos$ci parametru p zmniejsza si¢ licz-
ba znalezionych odchylen pojedynczych, co jest sytuacja spodziewang. Skoro rozszerzamy
zakres mozliwych warto$ci uznawanych za typowe, maleje liczba obserwacji niespetniaja-
cych zadanego zakresu i okre§lanych jako odstajace. Generalnie metody statystyczne oparte
na $redniej 1 odchyleniu standardowym nie najlepiej sprostaty postawionemu zadaniu. Dopie-
ro test dla najwigkszej z badanych mocy (p=3) dat satysfakcjonujace wyniki, tzn. wykryto
rozsadng (zgodna z rzeczywistoscig) liczbe obiektow odstajacych, gdyz np. w zbiorze Iris
jedynie jedna obserwacja rozni si¢ faktycznie od reszty obserwacji, tj. obiekt 16, ktéry ma
nadzwyczaj szeroki ptatek kielicha. W drugim z analizowanych zbiorow znajduja si¢ bardzo
zréznicowane obserwacje, w zwigzku z tym liczba wykrytych obserwacji nietypowych jest
tak duza. W przypadku zbioru Car — ktory jest opisany cechami jako§ciowymi — analizowano
jedynie jeden przypadek dla wartosci p=1. Jak mozna zaobserwowaé w tabeli 1, dzialanie
obu metod opartych na rozktadzie danych jest bardzo zréznicowane. Duzo lepiej poradzity

sobie metody oparte na grupowaniu danych metoda A-$rednich. Wyniki tych badan przedsta-



196 A. Nowak-Brzezinska, A. Turos

wia tabela 2. Widzimy tam, ze zaproponowana metoda wykrywa jako odstajace rozsadng

liczbg obserwacji w stosunku do licznosci catego zbioru.

Tabela 2
Wyniki eksperymentéw dla metod opartych na analizie skupien
k-$rednich
Nazwa zbioru p autorska klasyczna
Najlepsza iteracja Najlepsza iteracja

0.1 0 101

. ’ 33,317% 67,33%

Iris
0,2 0 0

’ 0% 0%
0.1 39 162

. ’ 5,65% 23,4%

Credit
0,2 4 8

’ 0,58% 1,16%
0.1 463 615

Car ’ 26,79% 35,59%
0.2 24 344

’ 1,39% 19,.91%

0.1 ) 1,11% ) 1,11%

Movement Libras 0 ’ 0 :
0.2 0% 0%

5. Podsumowanie

Problem wykrywania odchylen w danych jest nietrywialny. Zbiory rzeczywiste najcze-
sciej s3 wielowymiarowe i wielotypowe (numeryczne i nominalne). Fakt ten pociaga za soba
dodatkowe trudnosci w czasie eksploracji odchylen. Kiedy analizowane sg zbiory wielowy-
miarowe, to nie konkretna warto$¢, ale polaczenie wymiaré6w rozumiane jest jako ekstre-
mum. W danych opisanych za pomocg wielu cech istnieje mozliwos¢, ze caty obiekt bedzie
sklasyfikowany jako odchylenie z powodu jednej warto$ci (sytuacja mozliwa przyktadowo w
metodach statystycznych). Usunigcie w tej sytuacji odchylenia, nawet w przypadku faktycz-
nego btedu, moze doprowadzi¢ do utraty cennych informacji, ktore sa przechowywane w
pozostalych atrybutach. Ogromnie pomocne w takich sytuacjach sa metody wykrywania od-
chylen w danych oparte na wcze$niejszym poszukiwaniu skupien w danych (np. algorytm k-
Means). W pracy autorzy przedstawili opis podej$¢ literaturowych oraz proponowanych dla
nich modyfikacji. Implementacja wtasnych metod wykrywania odchylen w postaci stworzo-

nego dla srodowiska R pakietu TTMining pozwolita wykona¢ odpowiednig liczbg ekspery-



Wykrywanie danych nietypowych — nowe podejscie 197

mentow. W rozdziale 4 przedstawiono analiz¢ wynikow uzyskanych w ramach prowadzo-

nych badan.
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Wplyneto do Redakcji 2 stycznia 2014 r.

Abstract

The aim of the study is to present the idea to detect unusual (outlier) data in large data
sets subjected to clustering.

The authors present new approach to the classic version of k-means algorithm. The defi-
nitions of outlier cluster and influential cluster are included in the paper as well as the results

of the experiments made for real data sets.
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