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RESUMEN

Los valores andmalos son un problema omnipresente en la recoleccion de datos, son observaciones que se
desvian en alguna direccion respecto al comportamiento general del resto del conjunto de datos y pueden afectar
los resultados de aplicar métodos estadisticos univariantes o multivariantes. Es fundamental la deteccion de estos
valores, ya sea para eliminarlos o para atenuar sus efectos en el analisis. Se han desarrollado varios métodos para
la deteccion de valores anomalos, entre ellos estan la Distancia Robusta de Mahalanobis (DRM) de Rousseeuw
y Van Zomeren (1990), la Curtosis-1 de Pefia y Prieto (2001) y el método FGR de Filzmoser, Garrett y Reimann
(2005). En este articulo se compararon estos tres métodos, en cinco escenarios de correlacion considerando
variables explicativas con varios porcentajes de anomalos, mediante analisis comparativo de aplicar estos métodos
en datos simulados. Los resultados evidencian que la Curtosis-1 es mas eficiente que la DRM y el método FGR
para la deteccion de valores anomalos multivariantes, independientemente de la proporcion de éstos y la presencia
de correlacion entre las variables consideradas en el estudio.

PAaLABRAS CcLAVE: Valores anomalos multivariantes, deteccion, comparacion, simulacion.
ABSTRACT

Outliers constitute a constant problem in data collection, they are observations that deviate from the general
pattern of the rest of the data and thus can affect the results that derive from the application of univariate and
multivariate statistical methods. It is essential to detect these observations, either to eliminate them or to mitigate
their effect on the analysis. Several outlier detection methods have been developed, including the Robust
Mahalanobis Distance (DRB) by Rousseeuw and Van Zomeren (1990), the Kurtosis-1 by Pefia and Prieto (2001)
and the FGR method by Filzmoser, Garrett y Reimann (2005). These three methods were compared in this
article, in five correlation scenarios considering explanatory variables with several percentages of outliers, by
using comparative analysis of these methods in simulated data. Results show that the kurtosis-1 method is more
efficient than DRM and FGR for the detection of multivariate outliers, regardless the proportion of outliers and the
presence of correlation among variables in the research study.

KEY worps: Multivariate outliers, detection, comparison, simulation.

INTRODUCCION

Gran parte del éxito del analisis estadistico de
datos subyace en la recogida de la informacion u
obtencion del conjunto de datos; no obstante, por mucho
cuidado que se tenga no se estara libre de errores de
muestreo y de valores anomalos (valores atipicos,
discrepantes, inusitados, extrafios, outliers, entre otras
denominaciones). Estos valores se encuentran alejados
del comportamiento general del resto del conjunto de
datos y no pueden ser considerados totalmente como
una manifestacion del proceso bajo estudio (Pérez 1987,
Rousseeuw y Van Zomeren 1990). Los valores anomalos
pueden generar resultados erroneos producto del analisis
estadistico y, en consecuencia, es improbable obtener
respuestas precisas que permitan caracterizar el proceso
en estudio; en razon de ello, es fundamental detectar
estos valores, en el conjunto de datos, ya sea para
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eliminarlos o para atenuar sus efectos en el analisis.

Entre las causas que pueden ocasionar valores
atipicos, en la recoleccion de datos, estan: (1) por
variacion natural, un valor discrepante de este tipo surge
de una inevitable y necesaria heterogeneidad intrinseca
de algunas unidades de analisis que indican un cambio
natural de las partes del fendmeno bajo estudio y, por
tanto, resultan de gran interés y son una pieza vital
para el entendimiento de dicho fenomeno (Pefia 2002);
algunos autores mencionan estos valores como anémalos
legitimos (Uriel y Aldas 2005) y, (2) por hechos externos
al proceso, como errores en el registro de la respuesta,
ya sea en el momento en el que se recoge informacion o
en la transcripcion (Hardin 2000, Pefia 2002). Eliminar
a priori las observaciones discrepantes del resto de
los datos no es una accion prudente en general; sera
oportuno y necesario eliminar estas observaciones si
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existe evidencia comprobada de que son producto de
errores de medicion o del analista; si el valor atipico
proviene de variacion natural, no debe removerse sino
mas bien resaltarse y tomarlo en cuenta de manera
especial en el analisis realizado.

La deteccion y tratamiento de valores anomalos en
el analisis de regresion lineal dispone de una amplia
literatura (Cook y Critchley 2000, Jiménez 2001);
ademas, en la ultima década se han desarrollado
procedimientos robustos, para el analisis de datos
en presencia de valores atipicos (Martinez 2010).
En el ambito del analisis de datos multivariantes los
valores andmalos pueden tener un moderado o severo
efecto tanto en las estadisticas descriptivas como en la
modelizacion, reduccion de dimension, segmentacion,
busqueda de variables latentes, entre otros, puesto que
pueden influir moderada o severamente en la estimacion
de los parametros que involucra el método aplicado. Por
ejemplo, en analisis de componentes principales segun
lo senala Jolliffe (citado por Martinez 2010), uno o
mas valores atipicos pueden afectar los autovalores y/o
los autovectores; asi mismo en el analisis factorial, en
modelos de ecuaciones estructurales, analisis cluster,
analisis discriminante, regresion logistica, entre otros
(Filzmoser et al. 2005).

Los valores atipicos en un contexto multivariante
son mas dificiles de detectar y visualizar graficamente
que en el caso univariado (Pefia y Prieto 2001). Se
han desarrollado varios métodos para la deteccion
y tratamiento de valores atipicos multivariantes
enmarcados en dos enfoques: los basados en distancias
y los métodos de busqueda de proyecciones. El primer
enfoque tiene por objeto determinar valores atipicos
a través de una medida de distancia al centro de los
datos; algunos de los métodos basados en distancia
son la Distancia Robusta de Mahalanobis (DRM) de
Rousseeuw y Van Zomeren (1990); MULTOUT de
Rocke y Woodruff (1999) y BACON de Billor, Hadi
y Velleman (2000). El segundo enfoque esta dirigido
a identificar atipicos, en datos de gran extension
o dimensiones altas, mediante proyecciones en
subespacios de menor dimension (Filzmoser et al. 2005,
Lopez 1999, Ben-Gal 2005); algunos de los métodos
bajo este enfoque son la técnica de componentes
principales para la identificacion de atipicos de Rao
(Pérez 1987); PCOut de Filzmoser, Maronna y Werner
(2008); Curtosis-1 de Pena y Prieto (2001); FGR de
Filzmoser, Garrett y Reimann (2005); entre otros (Pérez
1987, Rousseeuw y Van Zomeren 1990, Lopez 1999,
Pefla y Prieto 2001, Ben-Gal 2005, Filzmoser et al.
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2005, Filzmoser et al. 2008).

La distancia robusta de Mahalanobis, desarrollada
por Rousseeuw y Van Zomeren (1990), se considera
un método clasico y de referencia en muchas de las
publicaciones sobre el tema; se aplica tanto en datos de
poca como de alta dimision, aunque con esta ultima es
mas frecuente el problema de enmascaramiento (Hardin
2000, Pefia y Prieto 2001, Pena 2002, Ben-Gal 2005,
Filzmoser 2004, Filzmoser et al. 2005, 2008). Por
otro lado, la Curtosis-1 de Pefia y Prieto (2001) y el
método de Filzmoser et al. (2005), son mas recientes,
innovadores y prometedores de ser mas eficientes en la
deteccion de atipicos, fundamentalmente en datos de
gran extension pero siguen siendo validos en datos de
poca dimension (Filzmoser ef al. 2008). No obstante, en
la bibliografia consultada no se ha encontrado estudio
alguno que compare estos tres métodos, en cuanto a su
eficiencia, en la deteccion de valores anomalos en datos
con poca o alta dimension, considerando independencia
o correlacion entre las variables y con varios porcentajes
de valores anomalos presentes. En vista de lo anterior,
en el presente trabajo se compararon estos tres métodos;
se us6 un analisis comparativo (Barrera 2007) a los
resultados de aplicar cada método en datos simulados,
con baja dimensionalidad, diferentes estructuras de
correlacion y porcentajes de atipicos.

MATERIALES Y METODOS

Se realiz6 un analisis comparativo entre la distancia
robusta de Mahalanobis (DRM), la Curtosis-1 y el
método FGR de Filzmoser, Garret y Reimann (2005)
considerando los fundamentos tedricos y los resultados de
aplicar cada método en datos simulados. Especificamente
se establecieron semejanzas y diferencias, se verifico
cual de éstos detecta el mayor porcentaje de verdaderos
atipicos y a la vez reporta el menor porcentaje de
falsos atipicos, en matrices de datos simuladas. Para la
simulacion se usaron las funciones rmultnorm y round(.)
del paquete “MSBVAR” disponibles para el software R.
Se simularon matrices de datos multivariantes con poca
dimensionalidad (especificamente cinco variables);
estas variables se consideraron independientes y con
correlacion moderada, con varios porcentajes de valores
anomalos; esto se escogid asi para estudiar la eficienciade
los métodos en casos de poca dimension, independencia,
correlacion moderada y la presencia de pocos y muchos
atipicos. El estudio de la eficiencia de los métodos
comparados cuando existe multicolinealidad y altas
dimensiones es un problema abierto a la investigacion y
estara pendiente para futuros investigaciones.
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Identificacion de Valores Anomalos Multivariantes

Supdéngase que se han medido u observado
“p” variables en “n” objetos, digase el vector Xi
X =(X,X,,...X, )"i=12,...n. La informacion obtenida estara
reflejada en la matriz de casos-variables x=(xij), , la cual
se puede visualizar como una nube de “n” puntos en el
espacio p-dimensional, k7. Dada la omnipresencia de los
valores atipicos es posible que la nube de puntos tenga
algun anomalo multivariante; es decir, alguna observacion

que se diferencie notablemente del resto de los datos.

Un método clasico para la deteccion de outliers
multivariantes consiste en el calculo de la distancia de
Mahalanobis, d', para cada una de las observaciones
con respecto a la media vectorial, ¥ = (¥,,..%,)". Segun
Rousseeuw y Van Zomeren (1991), este estimador
(distancia) tiene una distribucion aproximadamente ji-
cuadrado con “p” grados de libertad ( X;) . Unvalor atipico
multivariante se correspondera con una d.f grande; esto es
d? = X;Jl_m para un nivel o, usualmente igual a 0,05;
0,01 0 0,025. Esta distancia viene dada por:

d = (X, X)) =& -5 (x.-% O
siendo i=1,2,...,n y Sx la matriz de varianzas-covarianzas

Esta forma de detectar valores andmalos
multivariantes resulta poco eficiente, debido a que
las estimaciones del vector de medias y la matriz de
covarianza se ven distorsionadas por la presencia
de los valores atipicos; en consecuencia, el calculo
de la distancia de Mahalanobis produce el efecto
enmascaramiento (masking effect) (Chiang 2007),
que consiste en dar distancias pequefias para algunos
anomalos, reportandose falsamente como observaciones
del grueso general de los datos (observaciones tipicas
o que siguen la distribucion generadora de los datos) v,
el efecto inundacion (swamping effect) (Chiang 2007),
que consiste en dar grandes distancias a observaciones
tipicas, reportandose éstas como falsos atipicos. Es
decir, un valor atipico afecta la distancia de Mahalanobis
de manera tal que se puede encubrir a otro o identificar,
erroneamente, a una observacion normal como atipica
(Chiang 2007, Ben-Gal 2005, Filzmoser 2004, Pena
2002).

Distancia Robusta de Mahalanobis (DRM)
La DRM de Rousseeuw y Van Zomeren (1990) se

basa en el uso de la distancia de Mahalanobis, pero
sustituyendo los estimadores de los parametros de

localizacion (vector de media) y escala (matriz de
covarianza), en la expresion (1), por estimaciones
robustas; acostumbrandose a estimar esta dupla a
través del método Minimo Determinante de Covarianza
(MDC). La distancia robusta de Mahalanobis viene dada
por:

d; = (X; = Xype)” Supe (8 — Xygpe) @
siendo X5 ySiL los estimadores robustos para

la media y matriz de varianza-covarianza obtenidos
mediante el MDC

Rousseeuw 'y Van Zomeren (1990, 1991),
demostraron que d, tiene distribucion ji-cuadrado con
“p” grados de libertad (Xé]. La d, para el i-ésimo sujeto,
respecto a Xyep, que exceda el cuantil X°,;_,, para
algin a pequefio (por ejemplo 0,1; 0,05; 0,01; 0,025),
conduce a identificar dicha observacion como un valor
anomalo multivariante. Usando la DRM para la deteccion
de valores andémalos se resuelven los problemas de
enmascaramiento e inundacion que afectan a la distancia
de Mahalanobis tradicional (Calvo 2010, Rousseeuw y
Van Zomeren 1990, 1991).

La Curtosis-1

La Curtosis-1 (Pefia y Prieto 2001) se basa en
proyectar la nube de “n” puntos en R” sobre dos nuevos
espacios p-dimensionales: el primero obtenido con
las direcciones ortogonales de maxima curtosis, y el
segundo obtenido de las p direcciones ortogonales de
minima curtosis; coeficientes de curtosis muy altos o
muy bajos, sugieren la presencia de valores atipicos; se
identifican como posibles valores anomalos a aquellas
observaciones que son extremas en tales direcciones
(Hernandez 2005). El método consta de los siguientes

pasos:

I- Con los datos estandarizados se calculan p
direcciones ortogonales de maxima curtosis (y
p direcciones ortogonales de minima curtosis),
resolviendo:
"
d; = argmax, %Z (d’y;:j})é; 3)
1=1

tal que d” d = 1 y arg max(.) argumento a maximizar.

2-  Proyectar los datos de forma univariante, en cada
una de las j = 1,..,p direcciones, z;‘}} = d’yt."“}.

%) ]
TAX |2[ZJ' —mediang I__gI'J' ]|

""T1Zi<2p T panEd] 4)

3-  Determinar PYTIAS
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siendo DAM (z") la desviacion absoluta respecto a
la mediana de los datos proyectados, z%. Si r > B
entonces la i-ésima observacion es sospechosa de
ser atipica y es etiquetada como tal; las que no son
sospechosas forman un conjunto U; el valor critico
/a’p es escogido para asegurar un nivel razonable de
error Tipo I; Pefia y Prieto (2001), presentan una
tabla con diversos valores para /a’p.

4-  Se calcula la distancia de Mahalanobis, denotada
df, de cada una de las observaciones, etiquetadas
como posibles outliers, con respecto a la media de
las observaciones no sospechosas (esas que forman
el conjunto U del paso anterior).

5-  Aquellasobservacionesi & U, tal que,df < X*pz,l—n:
no son consideradas como outliers y se incluyen en
el conjunto U. Este proceso se repite hasta que no
existan observaciones candidatas a pertenecer al
conjunto U, o hasta que U venga a ser el conjunto
de todas las observaciones originales (Hernandez
2005). Los atipicos seran aquellas observaciones
i € U, tal que, dF¥ < X;,l—rc'

Método de Filzmoser, Garrett y Reimann (FGR)

El método FGR se basa en la comparacion de
la distribucion empirica de la distancia robusta de
Mabhalanobis y la distribucion tedrica de la misma (la
cual es la distribucion X?)). Para una descripcion de
los argumentos del método, considérese que G (u)
es la distribucion empirica de la distancia robusta de
Mabhalanobis y que G (u) es la funcion de distribucion
tedrica X?,. Sea, ademas, p(8) la medida de la desviacion
de las distribuciones empiricas y teoricas solo en las
colas, definida por el valor & = }{2%1_&, es decir:

_ sup {6 -G,w}

p(@) = "5 ®)
donde {-}* indica la parte positiva. Si p(§) es mas grande
que un valor critico, digase p_. (6,,p), puede considerarse
como una medida de anomalos en la muestra, en otro
caso la medida es cero (Filzmoser 2004; Filzmoser et al.
2005). Esto es:

(0 sip(8) = p.. (G, p)
Ol oDz rany O

El valor critico, también llamado cuantil ajustado,
empleado para identificar los valores andémalos en
una muestra es € = Gy*(1— «(8)). Una observacion
multivariante sera identificada como atipica si la
distancia robusta de Mahalanobis, con respecto a la

media vectorial, es mayor que el cuantil ajustado, C.

Comparacién de los Métodos Mediante Estudio por
Simulaciéon

Los  fundamentos teodricos demarcan  una
conceptualizacion diferente de cada método para la
deteccion de valores atipicos multivariantes; no obstante,
tienen en comun el concepto de distancia y la distribucion
ji-cuadrada asociada a ésta. La DRM se basa en estudiar
la separacion del anémalo del centro de masa de los datos
considerando estimaciones robustas; mientras que la
curtosis-1 se basa en analizar lo aplastado o puntiagudo
que los andémalos pueden deformar la distribucion de
los datos, es por ello que se trabaja con las distancias
de las proyecciones de minima y maxima curtosis; por
otro lado, el método FGR detecta anémalos a través de
las maximas o minimas discrepancias calculadas de las
distribuciones tedricas y observadas en los datos, las
cuales tienen distribucion .

Desde un punto de vista practico la comparacion de los
métodos DRM, Curtosis-1 y FGR se bas6 en aplicar éstos
a matrices de datos simuladas. El proceso de simulacion
se realizd generando “mediciones de p = 5 variables
estandarizadas en n = 200 sujetos” en cinco escenarios;
en cada uno (excepto en el primero que requirié sélo 100
matrices), se simularon quinientas matrices de orden
n.p, de las cuales 100 matrices fueron contaminadas
con un anémalo cada una (a = 0,01), 100 matrices con
5 anémalos cada una (o = 0,05), 100 matrices con 10
anomalos cada una (a = 0,1), 100 con 15 (o = 0,15) y
100 con 20 (o = 0,2) andmalos. Posteriormente se aplico
cada método a las 500 matrices en cada escenario y se
procedid a cuantificar tanto los verdaderos andmalos
detectados asi como las observaciones tipicas detectadas
y como andmalas. Especificamente los escenarios son
siguientes:

(1) Simulacion desde la distribucion N (0, /). En este
caso no se impuso atipicos a las matrices de datos.

(2) Simulacion de datos con la distribucion N(0,/,)
y contaminados con valores anomalos de la
distribucion N(3g,I;), con ¢ = (1,1,1,1,1)" La
rutina usada en el software R fue round(rmultnorm(
a,mu,s),rmultnorm(b,3*e,s)),2); donde: a=200(1-a),
b=2000, mu=0, s=I_5, e=¢y siendo o la proporcioén
de anomalos. Se obtuvieron 100 matrices de datos
de orden 200 x 5 cada una con un anémalo; 100 con
5 anomalos, 100 con 10, 100 con 15 y 100 matrices
con 20 cada una. Este escenario es igual al anterior
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pero se impone anomalo a las matrices.
(3) Simulacion de datos con la distribucion N,(0,1,) y
contaminados con andmalos desde la distribucion
N:(3e0,01- ;). La diferencia de este caso con el
anterior que los anomalos estan mas cercanos entre
si.

Simulacion de datos con la distribucion
N/0,5)) y contaminados con valores anomalos
de la distribucion N(3g5,). S, se establecio
considerando correlaciones moderadas (entre 0,5
y 0,7) y arbitrarias entre las variables simuladas.

4)

Explicitamente:
1 055 0,70 0,68 0,06
0,55 1 068 0,67 049
5= 0,70 0,68 1 066 0,62
068 067 066 1 0,66
0,60 049 062 0,66 1
(5) Simulacion de datos con la distribucion

NS5 (u1,S 1) y contaminados con outliers
provenientes de una distribucion N_5 (p 2,1 5),
donde p 1=(2,4,1,6,10)" y pn 2=(5,6,3,8,5)". En
este escenario no se considerd correlacion entre
las variables para la distribucion generadora de los
anomalos.

Con el método FGR se consider6 una observacion
como anomala si la distancia robusta de Mahalanobis
con respecto al vector de medias es mayor que el cuantil
ajustado; en este caso se definié6 & = XZ, ;475 Con la
DRM vy la Curtosis-1 se utilizé el cuantil § = X2, ;4.
para diferenciar los valores atipicos de las observaciones
no contaminadas. Los calculos de aplicar DRM y FGR se
realizaron mediante las funciones uni.plot(.) y aq.plot(x)
respectivamente, del paquete MSBVAR, disponible en el
software R; mientras que los calculos para la Curtosis-1
se realizaron mediante la funcion kur_rce(.), integrada en
un programa bajo el software Matlab, desarrollado por
Pefia y Prieto (2001) y disponible en Attp://halweb.uc3m.
es/fip/download3.html.

Es importante destacar que la simulacién permitio
comparar la eficiencia de los métodos en baja
dimensionalidad (en particular, p = 5 variables); en estas
circunstancias la DRM maximiza su eficiencia en la
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deteccion de atipicos; no obstante, la Curtosis-1 como
FGR estan concebidos para maximizar su eficiencia
en datos de alta dimensionalidad. En ese sentido,
esta investigacion da respuesta ante la incertidumbre
de los métodos en la deteccion de andomalos en baja
dimensionalidad.

RESULTADOS

En la Tabla 1 se presentan los resultados de aplicar
cada método, en cada escenario y con las diferentes
proporciones (o) de valores andmalos del proceso
simulado. Los resultados son el porcentaje de verdaderos
anomalos observados correctamente y porcentaje de
falsos anomalos reportados (esas observaciones del
comportamiento general de los datos detectadas como
valores atipicos). En el escenario (1) no se considera la
deteccion de verdaderos andmalos ya que a las matrices
simuladas no fueron contaminadas con atipicos; no
obstante, los métodos si reportaron falsos andmalos.
Como se puede ver en la tabla, la DRM detect6 un 2,86%
falsos andmalos; la curtosis-1 detectdé 1,17% mientras
que FGR detectdo un 0,78%. Se puede apreciar que el
método FGR es mas eficiente en cuanto a que no detecta
falsos anomalos.

En el escenario (2) se puede apreciar, en la Tabla
1, que los tres métodos son igual de eficientes en la
deteccion de verdaderos andomalos, excepto FGR
que tuvo un porcentaje bajo de deteccion (69%) en
matrices con un anémalo; pero en el caso de deteccion
de falsos anomalos la eficiencia de FGR fue mejor,
excepto cuando las matrices tenian un anémalo, pues la
curtosis-1 se desenvuelve mejor. La Figura 1 presenta
el comportamiento de cada método; en la parte superior
de la figura se ve el comportamiento en la deteccion de
verdaderos andmalos; tanto la curtosis-1 como la DRM
se comportan igual para los diferentes porcentajes de
anomalos presentes, mientras que FGR es poco eficiente
cuando la proporcion de anémalos en los datos es baja
pero mejora su deteccion cuando el numero de valores
atipicos incrementa. En la parte inferior de la figura se
ve el comportamiento de los métodos en cuanto a la
deteccion de falsos andomalos; en este caso la curtosis-1
es mas eficiente porque no detecta falsos anomalos
independientemente del porcentaje presente en los datos.
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Tabla 1. Resultados de aplicar los métodos DRM, Curtosis-1 y FGR a los datos simulados considerando correlacion entre variables
y diferente proporcion (o) de andémalos.

Porcentaje de anémalos

Métod Correctamente Incorrectamente
ctodo detectados identificados
Escenario Reproducido Escenario Reproducido
(2) 3) “) (5) 1) (2) 3) ) 5)
2,86
0,01 100 100 71,5 95 11,7 2,7 2,73 3
0,05 99,5 100 60,3 100 1,9 1,8 2,19 22
DRM
0,1 99,8 100 54,25 100 1,4 1,5 1,5 1,35
0,15 97,9 61 41,53 100 0,9 3,6 1,01 0,83
0,2 96,4 0 26,52 100 0,7 15,1 0,79 0,72
0,78
0,01 69 60 32,5 60 5,7 1 0,96 1,15
0,05 99,7 100 48,5 100 0,7 0,5 1,21 0,7
FGR
0,1 99,3 100 433 100 0,3 0,4 0,99 0,35
015 992 61 3360 100 01 29 075 0Ll
0,2 99,1 0 20,15 100 0,1 142 038 0,17
1,17
0,01 100 100 59,5 98 1,4 1,2 1,02 1,15
2 0,05 995 100 431 100 1,1 1092 075
S
= 0,1 99,8 100 23,7 100 1,1 1,2 0,74 1,15
O
0,15 979 979 49 100 1 0,9 0,59 1
0,2 96,4 96 3,58 100 1 1 0,42 1,44

100

60
40

204

Porcentaje de Valores Atipicos Identificados

T 1 I
0,01 0.05 0.1 0.15 0,2
Proporciéon de Valores Atipicos simulados
DR M (C t: te ) = = FGR (Correctamente) = reeeaeeee Curtosis-1 ( Correctamente)
DR M (Incorrectamente) = = FGR (Incorrectamente)  «-coooeen Curtosis-1 (Incorrectamente)

Figura 1. Comportamiento de DRM, Curtosis-1 y FGR en el escenario 2.
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En el escenario (3) se puede apreciar, en la Tabla 1, que
la curtosis-1 detecta muy bien los verdaderos anémalos,
independientemente del porcentaje de datos atipicos
presentes en la matriz; los métodos DRM y FGR no
fueron capaces de detectar anomalos cuando las matrices
tenian veinte de éstos y detectaron solo el 61% de las
veces para quince andmalos en los datos. Por otra parte,
la curtosis-1 es la que reporta el minimo niimero de falsos
anomalos a través de las diferentes proporciones; la DRM
y FGR llegan a reportar 15y 14% de falsos anomalos. La
Figura 2 presenta el comportamiento de cada método; en
la parte superior de la figura se ve el comportamiento en la

deteccion de verdaderos andmalos; la curtosis-1 detecta
bien a través del porcentaje de andomalos; mientras que
FGR es poco eficiente, con pocos (1%) y muchos (15
y 20%) anémalos en los datos; la DRM se comporta
igual que la FGR con 15 y 20%. En la parte inferior de
la figura se evidencia el comportamiento de los métodos
en cuanto a la deteccion de falsos andémalos; en este caso
la curtosis-1 es mas eficiente porque no detecta falsos
anomalos independientemente del porcentaje de éstos
presentes en los datos, mientras que la DRM y FGR
detectan mayor niimero de falsos anémalos a medida que
las matrices de datos tengan mayor proporcion.
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Proporcion de Valores Atipicos simulados
DRM (C t: te) ——— = FGR (Correctamente) = eeceenees Curtosis-1 ( Correctamente)
DRM (Incorrectamente) ——— = FGR (Incorrectamente) seesveees Curtosis-1 (Incorrectamente)

Figura 2. Comportamiento de DRM, Curtosis-1 y FGR en el escenario 3.

En el escenario (4) se puede apreciar, en la Tabla
I, que ninguno de los métodos mostrd6 un buen
desempefio en la deteccion de verdaderos andmalos,
independientemente del porcentaje presente en los datos;
se puede ver que con un andémalo la DRM lo detecto el
71,5% de la veces seguido de la curtosis-1 con 59,5%
y FGR con 32,5%; con 20 anomalos en las matrices la
DRM detect6 el 26,5% seguido de FGR y la curtosis-1
con el peor desenvolvimiento con 3,58%. En cuanto a
la deteccion de falsos anémalos, la curtosis-1 reportd el
minimo niimero de falsos anémalos, seguido de FGR y la
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DRM. La Figura 3 presenta el comportamiento de cada
método en este escenario; en la parte superior de la figura
se ve el comportamiento en la deteccion de verdaderos
andémalos; la DRM es mas eficiente a través de todo el
rango de anomalos en los datos; FGR es el que peor
se desenvuelve con pocos andmalos pero mejora, sin
llegar a superar la DRM cuando hay mayor porcentaje
de datos en la muestra. En la parte inferior de la figura
se ve el comportamiento de los métodos en cuanto a la
deteccion de falsos andmalos, la eficiencia es similar
pero ligeramente superior en la curtosis-1.
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Figura 3. Comportamiento de DRM, Curtosis-1 y FGR en el escenario 4.

Finalmente, en el escenario (5) se puede apreciar, en
la Tabla 1, que los tres métodos son igual de eficientes
en la deteccion de verdaderos anomalos en los diferentes
porcentajes, excepto el de FGR que tuvo un porcentaje
de deteccion bajo (60%) en el caso de matrices con un
anomalo; en la deteccion de falsos anémalos de igual

forma la eficiencia fue igual para los tres método. La
Figura 4 presenta el comportamiento de cada método; la
deteccion de verdaderos andmalos con la curtosis-1 es
ligeramente mejor cuando se dispone de pocos anomalos
en la data. No obstante, en cuanto a la deteccion de falsos
andmalos, la eficiencia es similar en los tres métodos.
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Figura 4. Comportamiento de DRM, Curtosis-1 y FGR en el escenario 5.

DISCUSION

Los valores anomalos afectan los resultados del
analisis estadistico cuando se aplican métodos uni o
multivariantes, en consecuencia es fundamental para el
analista de datos detectar estos valores para eliminarlos
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o atenuar sus efectos del analisis. Entre los diferentes
métodos de deteccion de anomalos se han comparado la
DRM, la curtosis-1 y el método FGR mediante analisis
comparativo de los fundamentos teoricos y aplicacion
practica en datos simulados. La simulacién, arbitraria,
de 2100 matrices de datos, con varias proporciones de
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anomalos, permitio estudiar la eficiencia de cada método,
en baja dimension (5 variables), en cuanto a si, por una
parte, detectaba la proporcion exacta de verdaderos
anomalos y por otra parte, no reportaba falsos anémalos.

Los resultados permiten constatar, a través de los
cinco escenarios estudiados, en cuanto a la deteccion de
verdaderos anomalos que los tres métodos detectan un
alto porcentaje en los escenarios (1), (2), (3) y (5); incluso
en (5) los tres métodos detectan el 100% de los valores
atipicos, excepto en las matrices con un anémalo donde
FGR lo detecta el 60% de las veces, mientras que la DRM
lo hace el 95% y la curtosis-1, con el mejor desempeiio,
98% de las veces. Sin embargo, en el escenario (4),
donde se introduce correlacion moderada entre las
variables, tanto en la distribucion para el grueso general
de los datos como para la distribucion de los anémalos,
los tres métodos se hacen ineficientes en la deteccion del
porcentaje de verdaderos anomalos; el peor desempefio
se le atribuye a la curtosis-1 que, cuando la verdadera
proporcion de anomalos es 20%, llega a detectar so6lo
3,58%; el mejor desempefio en esta proporcion se le
atribuye a la DRM que llega a detectar el 26,52% de
las veces la verdadera proporcion; cuando se tiene un
anomalo en las matrices de datos el mejor desempefio
se le atribuye a la DRM que lo detecta el 71,5% de las
veces, seguido de la curtosis-1 con 59,5% de las veces.
En cuanto al reporte de falsos anomalos, los resultados
muestran que la curtosis-1 y FGR reportan el minimo
porcentaje en cada escenario; también se puede ver que
en (3) y con 20 andomalos en cada matriz, la curtosis-1
detecta hasta 1% de las veces falsos andmalos, mientras
que FGR 14,2 % y DRM 15,1% de las veces.

La curtosis-1, en general, es mas eficiente en cuanto a
la deteccion de verdaderos andomalos y reporte de falsos
anomalos; no obstante, ha mostrado el peor desempefio
cuando los datos multivariantes tienen correlacion entre
las variables, en este caso FGR ha mostrado ser superior
a los demas pero sigue siendo muy ineficiente. Por otra
parte, la deteccion de falsos andémalos debe preocupar
cuando el analista pretende eliminar estos valores, pues
estaria eliminando observaciones del grueso general de
los datos cuando no deberia; sin embargo, si la matriz tiene
valores atipicos, se deben eliminar previa comprobacion
de que son producto de errores de medicion, caso contario
deben usarse métodos de analisis robustos.

CONCLUSION

La Curtosis-1 De Pena y Prieto (2001) es mas eficiente
que la distancia Robusta de Mahalanobis (DRM) y el
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método FGR de Filzmoser ef al. (2005), para la deteccion
de valores atipicos multivariantes, independientemente
de la proporcion de anomalos existentes; no obstante, si
la estructura de correlacion entre el grueso general de los
datos se exhibe como similar a la estructura de correlacion
entre el grupo de valores atipicos se recomienda usar la
DRM.
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