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Resumen

Este trabajo presenta un acercamiento a un tipo de error
relativamente comun pero de dificil deteccién sin las técnicas
adecuadas, conocido como valores atipicos multivariantes
(outliers multivariate), a través de una recopilacién de
algunos de los métodos utilizados para su deteccién (distancia
de Mahalanobis, componentes principales, bisqueda de
proyecciones y un método adaptable para identificar valores
atipicos). Adicionalmente, se mencionan algunas herramientas
de software utilizadas para este fin.

Abstract

This paper presents an approach to a relatively common error
type but difficult to detect without the proper techniques, known
as multivariate outliers, through a compilation of some of the
methods used for their detection (Mahalanobis distance, main
components, projections search and an adaptive method to
identify outliers). Additionally, some software tools used for
this purpose.
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1. Introduccién

/ El andlisis de la calidad de los datos es de gran importancia para las organizaciones,
ya que datos con problemas pueden conducir a decisiones erréneas con consecuencias
como pérdida de dinero, tiempo y credibilidad. Entre los posibles problemas que
pueden presentar los datos, se encuentran los conocidos como valores atipicos o
“Outliers”. Segin Hawkins, un outlier es “una observacién que se desvia mucho
de otras observaciones y despierta sospechas de ser generada por un mecanismo
diferente” [1]; aunque estos valores pueden aparentar ser invalidos pueden ser
correctos y viceversa.

Los métodos de deteccién de valores atipicos se pueden dividir en univariados y
multivariados. Para el caso univariado, diferentes autores han realizado muiltiples
investigaciones. Beckman y Cook [2] abordan temas como las técnicas de rechazo
para multiples valores atipicos asi como los efectos de enmascaramiento y
empantanamiento, los valores atipicos en los datos circulares, el andlisis discriminante,
el disefio experimental, la distribucién no normal, y las series de tiempo. Barnett
y Lewis [3] hacen una unificacién de los métodos de andlisis estadistico para la
deteccién de valores atipicos asf como los datos espaciales y los valores atipicos en
las series temporales. Para el caso multivariado es mucho més complicado realizar
una exploracién para llegar a encontrar estos valores, debido al problema de la
dimensién, por lo tanto se hace necesario conocer cuéles son los métodos existentes
que permiten detectar este tipo de outliers.

Segin Gnanadesikan y Kettenring, los outliers multivariantes son observaciones
que se consideran extranas no por el valor que toman en una determinada variable,
sino en el conjunto de aquellas. Son més dificiles de identificar que los outliers
unidimensionales, dado que no pueden considerarse “valores extremos”, como
sucede cuando se tiene una tinica variable bajo estudio [4]. Su presencia tiene efectos
todavia mds perjudiciales que en el caso unidimensional, porque distorsionan no sélo
los valores de la medida de posicién (media) o de dispersién (varianza), sino muy
especialmente, las correlaciones entre las variables [5].

Peat y Barton, definen un valor atipico multivariante, como un caso que es un valor
extremo para una combinacién de variables. Por ejemplo, un nifio de 8 anos de
edad cuya estatura sea de 155 cms y pese 45 kg es muy inusual y serfa un atipico
multivariante [6].

El resto del articulo estd organizado como sigue: la seccién 2 presenta las generalidades
acerca de la deteccién de outliers multivariantes; la seccién 3 presenta los métodos
empleados para su deteccién; la seccién 4 presenta algunas herramientas de software
que permiten realizar esta tarea y por ltimo se presentan las conclusiones.
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2. Deteccion de outliers multivariantes

/ 2.1 Caracteristicas generales

/E;u texto, Ben-Gal [7] afirma que:

En muchos casos las observaciones multivariantes no pueden ser detectadas como
los valores extremos cuando cada variable se considera de forma independiente. La
deteccion de outliers sélo es posible cuando se realiza un anélisis multivariante y las
interacciones entre las diferentes variables se comparan dentro de la clase de datos.
Un ejemplo sencillo puede verse en la Figura 1, que presenta puntos de datos que
tienen dos medidas en un espacio bidimensional. La observacién de la parte inferior
izquierda es claramente un caso atipico multivariado, pero no uno univariado. Al
considerar cada medida por separado con respecto a la extension de los valores a lo
largo de los ejes z e y, se puede ver que caen cerca del centro de las distribuciones
univariantes. Por lo tanto, la prueba para detectar los valores extremos debe tener
en cuenta las relaciones entre las dos variables, identificdndose asi como anormal [6].

Figura 1. Espacio bidimensional con una observacién Outlier (esquina inferior
izquierda). Tomado de Outlier detection. Capitulo 1. Irad Ben-Gal
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Los conjuntos de datos con multiples valores atipicos estdn sujetos a los efectos
de enmascaramiento (masking) y empantanamiento (swamping) [8]. Autores como
Acufia y Rodriguez [9], dan una comprension intuitiva de estos efectos:

Efecto de enmascaramiento. Se dice que un outlier enmascara a un segundo outlier,
si el segundo outlier puede ser considerado como un valor extremo sélo por sf mismo,
pero no en presencia del primer outlier. Asi, después de la eliminacién del primer
outlier, en una segunda instancia, el otro punto se convierte en un valor atipico. El
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enmascaramiento se produce cuando un grupo de observaciones extremas sesga las
estimaciones de la media y de la covarianza hacia él, y la distancia resultante del
valor extremo a la media es pequena.

Efecto de empantanamiento. Se dice que un outlier empantana una segunda
observacién, si esta tltima puede ser considerada como un valor extremo sélo bajo
la presencia de la primera. En otras palabras, después de la eliminacién del primer
outlier, la segunda observacion se convierte en un no-outlier. El empantanamiento
ocurre cuando un grupo de valores extremos sesga las estimaciones de la media y de
la covarianza hacia él y lejos de otros valores no periféricos, y la distancia resultante
de estos casos a la media es grande, haciéndolos parecer como outliers.

Para otras definiciones sobre estos efectos véase [1], 3], [10] y [11].

Las técnicas o métodos para deteccién de valores atipicos multivariantes reunidos
en este trabajo y que se tratardn en las posteriores secciones son las siguientes:

La distancia de Mahalanobis

Método de las componentes principales
Busqueda de proyecciones

Un método adaptable

3. Métodos empleados para la detecccion
de outliers multivariantes

/ 3.1 La distancia de mahalanobis

/I; métodos estadisticos para la deteccién de valores atipicos multivariantes a
menudo indican las observaciones que se encuentran relativamente lejos del centro
de la distribucién de datos. Se pueden implementar varias medidas de distancia
para tal tarea [8].

La distancia de Mahalanobis es un criterio muy conocido que depende de los pardmetros
estimados de la distribucién multivariada [8]. Esta describe la distancia entre cada
punto de datos y el centro de masa. Cuando un punto se encuentra en el centro de
masa, la distancia de Mahalanobis es cero y cuando un punto de datos se encuentra
distante del centro de masa, la distancia es mayor a cero. Por lo tanto, los puntos de
datos que se encuentran lejos del centro de masa se consideran valores atipicos [12].

La distancia de Mahalanobis se calcula para cada observacién en el conjunto de datos,
ddndosele a cada observacion un peso como inverso de la distancia de Mahalanobis.
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Las observaciones con valores extremos obtienen menores pesos. Finalmente, se
ejecuta una regresién ponderada para minimizar el efecto de los valores extremos [13].

Supéngase que se tienen dos grupos distintos (poblaciones) que se etiquetan como G1
y G2. Por ejemplo, G1 y G2 pueden representar a las nifias y nifios respectivamente
0 en una situaciéon de diagndstico médico, las personas sanas y las enfermas
respectivamente. Considere la posibilidad de un nimero (por ejemplo, p) de las
caracteristicas relevantes de los individuos en estos grupos. Estas caracteristicas o
mediciones, pueden estar en algunas caracteristicas fisicas tales como la altura o el
peso, o en algunas de las caracterfsticas médicas, tales como la presién sanguinea o el
ritmo cardiaco. La variable X denota un vector (al azar) que contiene las mediciones
efectuadas en un individuo determinado o entidad objeto de estudio. A menudo, en
la practica, se tiene interés en medir y resumir las diferencias entre los grupos, en
este caso G1 y G2. Una suposicién comin es tomar el vector aleatorio p-dimensional
“X” como teniendo la misma variacién sobre su media dentro de cualquiera de los
grupos. Entonces la diferencia entre los grupos se puede considerar en términos de la
diferencia entre los vectores medios de X, en cada grupo con respecto a la variaciéon
comin dentro de los grupos [14].

Una medida de este tipo es la distancia de Mahalanobis definida de la siguiente
manera;

MSD; = J(x; = D)7 = 5,1 (x; — %) (1)

El siper indice T, denota la matriz transpuesta, X expresa la media del vector
muestral y Snla matriz de covarianza muestral, donde

Sn = =T (xi — %) (xi — %)

=—
Para datos multivariantes distribuidos normalmente, los valores de la distancia de
Mahalanobis tienen aproximadamente una distribucién chi-cuadrado con p grados de
libertad. En consecuencia, aquellas observaciones con una distancia de Mahalanobis
grande se indican como valores atipicos.

Los efectos de enmascaramiento y empantanamiento juegan un rol importante en la
adecuacién de la distancia de Mahalanobis como criterio para la deteccién de valores
atipicos. Es decir, los efectos de enmascaramiento podrian disminuir la distancia
de Mahalanobis de un valor atipico. Esto puede ocurrir, por ejemplo, cuando un
pequeiio grupo de outliers atrae X, a e infla S, hacia su direccién. Por otra parte,
los efectos de empantanamiento podrian aumentar la distancia de Mahalanobis de las
observaciones que no son outliers. Por ejemplo, cuando un pequeno grupo de valores
atipicos atrae X, e infla S, lejos del patrén de la mayorfa de las observaciones [8].
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Los problemas de enmascaramiento y empantanamiento pueden resolverse
usando estimaciones robustas, como el estimador M multivariado, el estimador S
bicuadratico, el estimador de covarianza de minimo determinante (MCD), entre
otros, los cuales por definicién son menos afectados por outliers, siendo menos
probable que influencien los pardametros usados en la MSD Los puntos que no son
atipicos, determinardn completamente la estimacién de la forma y posicién de los
datos. Muchos de los métodos de estimacién, incluyendo el método robusto de los
M estimadores, fallan si la fraccién de outliers es mayor que 1/(p + 1) donde p es la
dimensién del conjunto de datos o nimero de variables, indicando que en dimensiones
grandes, una pequena cantidad de valores atipicos puede producir estimaciones
deficientes. Por lo tanto, las distancias de Mahalanobis deben ser estimadas por un
procedimiento robusto a fin de proporcionar medidas fiables para el reconocimiento
de los valores extremos [15].

3.2 Componentes principales

/El_método de las componentes principales es una de las técnicas de mayor difusién
y utilidad entre las técnicas multivariantes utilizadas para la deteccién de valores
atipicos.

Sea Z = [X:X; ... Xp] un vector aleatorio, con matriz de varianzas y covarianzas ).,
definida positiva. Las componentes principales son variables aleatorias Y1, Y2, ...
Yp, que cumplen:

o Vi=3X0_lijX; = [Xyll;=1parai=12, ..p

o Cov(Y,Y)=1Y=0,i#j
e Y =I/Xes la combinacién lineal de maxima varianza.
El siguiente teorema da la relacién que existe entre las componentes principales y

los valores y vectores propios de 2. Ademads exhibe el hecho de que la traza de 2. es
igual a la suma de las varianzas de las componentes principales.

Teorema 2.1 Si (P-,Hj-).j =1,2,..,p son los pares de vectores y valores propios de
2yAd 2 222,20

1. La j-ésima componente principal estd dada por: Y; = P;X j=12, ..,p

2. Si 0j; = var(X;) entonces: ?:1 ojj = X var(¥y)

Para la demostracion ver Johnson [16].
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Ahora se considera el caso de las principales componentes muestrales. Sean
Xpxn = [X1, X2, ... Xp], una muestra aleatoria del vector aleatorio Xpxq y S'la
matriz de varianzas y covarianzas muestral, con valores y vectores propios asociados:
(Pi.4;),j = 12,..,p. Entonces las respectivas componentes principales muestrales
corresponden a las p-filas de:

Y=PZ (2)
donde:

P: Es una matriz ortogonal, P'P = L, cuyas filas, P/, son los vectores propios de
S con sus respectivos valores propios asociados 4;, expresados en orden decreciente
de magnitud, 44 =, == 4,=0

Z: Es una matriz p X n y su j-ésima columna contiene las observaciones centradas.

X—X.

El método de componentes principales [4], es un método para el ajuste de subespacios
lineales o una técnica estadistica itil para detectar y describir posibles singularidades
en los datos. El interés estard especialmente en las proyecciones de los datos en las
coordenadas de las componentes principales correspondientes a los valores propios
més pequenos (las dltimas filas de Y). En general, con datos p-dimensionales la
proyeccién en la componente principal de menor varianza serd pertinente para
el estudio de la desviaciéon de una observacién a partir del hiperplano ajustado,
mientras proyecciones en las q coordenadas (q < p) de las componentes principales
con varianza minima serdn de utilidad para el estudio de la desviacién de una
observacion a partir del subespacio lineal ajustado de dimensién p — q, permitiendo
la deteccién de observaciones atipicas u outliers en la muestra.

Para la deteccién de observaciones outliers, Rao [17] sugirié un método que consiste
en calcular la longitud de la perpendicular desde cada punto X; sobre el mejor

subespacio ajustado por medio de las tltimas ¢-componentes principales. El cuadrado
de la perpendicular de cada punto X, estd dada por la expresion:

a7 = T}, qalF) (i = OP= T 1P (O — XP2= S, (P [, — X2

La expresién anterior se simplifica en:

df = [P(X; = O] [P(X; — )] = X, [P/ [(X; — X]?

y se obtiene finalmente:

@2 ==X -0 - S [-X2  (3)
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La expresién anterior es vélida para cada punto X;.i = 1,2,..,n. Rao propone,
como un segundo paso, considerar los valores més grandes de los {d?} "= 1 como
indicativos de posibles candidatos a outliers ya que representan un ajuste pobre en
el espacio de dimensién (p — q).

Varios autores sugieren la realizacién de un anélisis preliminar de las componentes
principales asociadas a los datos y observar los valores muestrales de la proyeccién
de las observaciones sobre las componentes principales de diferente orden, ya que
las primeras componentes principales son las mds sensibles a outliers afectando
las varianzas y las covarianzas (o las correlaciones si el andlisis de componentes
principales se ha realizado utilizando la matriz de correlacién, en vez de la matriz
de covarianza muestral), ademds las iltimas componentes son sensibles a outliers al
adicionar dimensiones espurias a los datos u ocultar singularidades [18].

3.3 Biisqueda de proyecciones

/;a el manejo de datos cuya dimensionalidad es alta ha sido implementada “Projection
Pursuit” (P.P), en espanol “busqueda de proyecciones” para atacar diversos problemas
donde la dimensi6n se vuelve critica a la hora de aplicar técnicas corrientes [18].

El término “btisqueda de proyecciones” es una técnica para el andlisis exploratorio de
conjuntos de datos multivariables de considerable extensién. Consiste esencialmente
en la busqueda de estructuras interesantes en el conjunto de datos al realizar
proyecciones en subespacios de dimensién inferior. Se encarga de seleccionar las
proyecciones de mayor interés mediante la optimizacién de algin indice de proyeccién
(LP). El indice de proyeccién se construye de tal forma que cuantifique lo interesante
de la proyeccién [19] [20].

Friedman y Stuetzle [21], suministran una revisién de los antecedentes, la
implementacién y la aplicacién de P.P a datos de gran dimensién. Ver también
Correa y Salazar [18] [22].

El algoritmo de bisqueda de proyecciones se puede resumir en seis pasos:

Centre y esfere los datos

Escoja un indice

Encuentre una direccién

Proyecte los datos y evaliie el indice

Si el indice no es un méximo (o minimo) regrese a (3)
Analice los datos proyectados

S

1) Centrar y esferar los datos originales: este paso se hace cominmente antes de
proyectar los datos. Los argumentos a favor de este paso son dos. Primero, se presenta
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una economfa computacional ya que en cualquier direccién que proyectemos los
datos las proyecciones tendrdn media cero y varianza uno. Segundo, no interesa
la informacién suministrada por la localizacién o la estructura de covarianzas de
los datos, sino de estructuras mds complejas, tales como clisters o no linealidades.

Centrando y esferando los datos. Sea Y la matriz de informacién muestral,
efectuemos una descomposicién en valores propios de la matriz de covarianzas: z

Y = E[(Y — EY)(Y — EY)] = UDU'
Donde U es una matriz ortonormal y D es una matriz diagonal p x p. Puede definirse:

Z =Y Yy — EY)

Donde E[Z] = 0y E[ZZ'] = 1, la matriz identidad. Esta transformacién centra
y esfera los datos ademds elimina la estructura de correlacion.

2) Escoger un indice: La seleccion del indice es un paso critico en el método. El indice
indicard si una proyeccién es interesante o no y si vale la pena estudiar la estructura
planteada. Se debe recordar que el procedimiento es automaético y solo se tendrd
el resultado al final de la bisqueda [18]. La distribucién normal estd caracterizada
completamente por su vector de medias y su matriz de covarianzas. Ademds, si se tiene
una distribucién multinormal, cualquier proyeccién serd normal ya que combinaciones
lineales de variables aleatorias normales independientes se distribuyen normalmente.
Si la proyeccién menos posible de ser normal es normal, entonces no se necesita
buscar més proyecciones. Si se tiene un conjunto de datos con muy alta dimensién,
la mayorfa de las proyecciones a bajas dimensiones tienden a ser normales. Como
argumento final se tiene que entre todas las distribuciones continuas con varianza fija
la normal maximiza la entropia. Entonces como indice para medir qué tan atractiva
es una proyeccion se puede escoger una funcién que mida la entropia de los datos,
entre mds alejada de la normal sea la proyeccién, mejor.

3) Seleccionar una direccion: La seleccién de las direcciones plantea un problema de
optimizacién. El método de optimizacién dependerd del indice escogido.

4) Proyectar los datos: Este paso se realiza con la direccién seleccionada en el paso 3.

5) Evaluar el indice: Si éste es un méximo, entonces se puede seguir al préximo
paso, en caso contrario se debe retornar al paso 3.

6) Analizar la proyeccion: Eliminar la estructura hallada de los datos y repetir pasos
3 al 6 nuevamente. Luego de haber encontrado algunas proyecciones interesantes,
,qué se debe hacer?
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1. Identifique clisters, aislelos e investigue cada uno de ellos separadamente.

2. Identifique clisters y localicelos (i.e. reemplacelos por ejemplo por su centro
y clasifique los puntos de acuerdo con su pertenencia a un cldster).

3. Busque una descripcién tranquila (separe estructura de ruido en una forma
no paramétrica).

En la literatura existen una gran diversidad de fndices de P.P., tanto en una como
en dos dimensiones, propuestos por: Friedman y Tukey [16], Jones y Sibson [23],
Yenyukov [24], [25], entre otros [26], [18].

3.4 Un método adaptable

El siguiente es un método desarrollado para identificar valores atipicos en el espacio
multivariado desarrollado por P. Filzmoser del Departamento de Estadistica y
Teorfa de la Probabilidad Viena, Austria. El método compara la diferencia entre
la distribucién empirica de los cuadrados de las distancias robustas y la funcién de
distribucién chi-cuadrado. El método propuesto admite diferentes dimensiones de
los datos, y también diferentes tamafios de muestra.

La trama de chi-cuadrado es ttil para visualizar la desviacién de la distribucién
de los datos de normalidad multivariante en las colas. Este principio se utiliza a
continuacién. G, (u) denota la funcién de distribucién empirica del cuadrado de las
distancias robustas, RD{ y sea G (u)la funcién de distribucién de XZ. Para muestras
multivariantes distribuidas normalmente, G,, converge a G. Por lo tanto, las colas de
G, v G pueden ser comparados para detectar valores atipicos.

Las colas se definen por § = X§;1—a para un & pequeno (por ejemplo, < =0:025), ), y
P.(8) = supy>5(G(w) — G, (u))*

en donde " + " indica las diferencias positivas. De esta manera, p , (&) mide la
salida empirica a partir de la distribucién teérica sélo en las colas, definido por el
valor de 8. p,,(8) se puede considerar como una medida de los valores atipicos en
la muestra. Gervini [27] utiliz6 esta idea como una etapa de ponderacién para la
estimacién robusta de la ubicacién y de dispersién multivariante. De esta manera,
la eficiencia (en términos de precisién estadistica) del estimador podria mejorarse
considerablemente.

Pn () no se utiliza directamente como una medida de los valores atfpicos. El umbral
debe ser infinito en el caso de una distribuciéon normal multivariante de datos, i.e.
valores extremos o valores de la misma distribucién no deben ser declarados como
valores atipicos. Por lo tanto un valor critico P.,; se introduce, lo que ayuda a
distinguir entre los valores atipicos y los extremos. La medida de los valores extremos
de la muestra se define como
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%, 8) = {0 si Pa(8) < Perie(8,m,p)
" P(8)  si Py(8) > Perie(8,m,p)

El valor de umbral que se llamarad cuantil ajustado se determina entonces como
cn(8) = G; (1 — a,(8). El valor critico para distinguir entre los valores atipicos y
los extremos se puede derivar por simulacidn, y el resultado es aproximadamente

0.24—-0.003.p
Perie(6,n,p) = T para § = ng),n_ws y p=10

0.252 - 0.0018.p 5
Perie(8,1,p) = T para § =Xp0075 ¥ p>10

(Ver Filzmonser, Reinann, and Garrett [28]).

4. Herramientas para la deteccion
de outliers multivariantes

/4.1R

/@ un lenguaje y un entorno para el célculo estadistico y el dibujo de graficas. Es un
proyecto GNU desarrollado por los laboratorios Bell. Esté disponible como software
libre bajo el contrato GNU de la Free Software Foundation. Se puede compilar y
ejecutar en una gran variedad de sistemas UNIX (como FreeBSD y Linux). También
en Windows y MacOS siendo una solucién integrada para la manipulacién de datos,
célculo y generacion de graficas [29] [30].

Cuenta con el paquete “mvoutlier” (Deteccién de valores atipicos multivariados
basados en métodos robustos) el cual fue creado para la deteccién de valores atipicos
multivariados.

Algunas de las funciones mds sobresalientes con que cuenta este paquete pueden
observarse en la Tabla 1:
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Tabla 1. Funciones del paquete “mvoutlier”

Funcién Descripcién

aq.plot Gréfico del cuantil ajustado

Arw Estimador adaptativo reponderado
para la localizacién y dispersion
multivariable

Bhorizon Horizonte B de los Datos de Kola

bss.background Mapa de fondo para el proyecto BSS

chisq.plot Gréfico Chi-Cuadrado

color.plot Color del grafico

corr.plot Gréfico de correlacién: correlacién

robusta bivariada versus clédsico

dd.plot Distancia - Gréfico de la distancia

locoutNeighbor Gréfico de diagnéstico para identificar
valores atipicos locales con diferentes
tamanos de vecindad

locoutPercent Gréfico de diagnéstico para identificar
valores atipicos locales con un tamano
fijo de vecindad

map.plot Gréfico de valores atipicos multiva-
riados en un mapa

plot.mvoutlierCoDa | Grafico para la interpretacién de
los valores atipicos multivariados
de Coda

Para obtener mayor informacién y acceder a la descarga directa del software puede
referirse a su sitio web oficial: http://www.r-project.org/

4.2 Tbm spss statistics

IBM® SPSS® Statistics es un sistema global para el andlisis de datos. SPSS
Statistics puede adquirir datos de casi cualquier tipo de archivo y utilizarlos para
generar informes tabulares, graficos y diagramas de distribuciones y tendencias,
estadisticos descriptivos y analisis estadisticos complejos [31].

La pdgina Web de IBM SPSS Inc (http://www.spss.com) proporciona acceso a algunos
archivos de datos y otras informaciones de utilidad [32]. Este software es licenciado y
cuenta con la opcién que permite identificar valores atipicos multivariados.
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Para obtener la distancia de Mahalanobis en un conjunto de datos multivariantes
se debe seleccionar la opcién de regresiones lineales indicando una variable como
dependiente y las deméds variables cuantitativas como independientes y marcar la
opcién Mahalanobis.

Como resultado se obtiene una nueva variable llamada mah 1 con el total de
distancias de Mahalanobis de los datos sin valores faltantes al vector media ¥ que
se encuentre en la vista de datos. También es posible obtener el diagrama de cajas
y bigotes de la variable mah 1. La figura 2 muestra un ejemplo de este diagrama
donde se puede observar un posible valor atipico multivariante (el dato etiquetado
como cpb que se encuentra fuera de la caja) [33].

Figura 2. Diagrama de caja de la variable mah 1. Tomado de: Anélisis de datos,
Universidad Auténoma de Madrid. [En linea] Disponible en: http://www.uam.es/
personal pdi/ciencias/dfaraco/docencia/AD/PracticalAD2011.pdf

==

5. Conclusiones

/

Se recopilé informacién en cuanto a valores atipicos multivariantes, dejando
plasmado las caracterfsticas generales mds sobresalientes como su definicién, los
problemas o efectos que se presentan en estos tipos de datos (enmascaramiento y
empantanamiento) y algunos métodos tradicionales para su deteccién (distancia de
Mahalanobis, componentes principales, bisqueda de proyecciones ) y un método
adaptable para identificar valores atipicos).

En la actualidad existen herramientas informédticas que permiten realizar el andlisis
de grandes cantidades de informacién facilitando para el caso de los valores atipicos
multivariantes identificar de manera mas sencilla las correlaciones entre las variables.
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R y SPSS Statistics son dos de las herramientas mds utilizadas que ofrecen un completo
andlisis multivariante de los datos, bien sea el primero de estos a través de su consola
de comandos o con SPSS de una manera méds gréfica y visual para el usuario.
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