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RESUMO

Em estudos epidemioldgicos, a qualidade dos questiondrios e dos dados coletados sdao
fatores determinantes para a validade das conclusdes. Nesse contexto, o Estudo Longitu-
dinal de Saide do Adulto (ELSA-Brasil) — o maior estudo epidemiolégico em desenvolvi-
mento na América Latina — adota variadas estratégias de controle de qualidade, conforme
o tipo de questiondrio aplicado. Um dos questiondrios aplicados no ELSA-Brasil € o
Formuldrio de Revisdo Cardiovascular (FRC), cujo preenchimento € feito por um médico
especialista, a partir da andlise de diversos exames e registros de procedimentos realiza-
dos pelo participante do estudo, relacionados a eventos cardiovasculares. Como a entrada
dos dados € manual, e muitos dos registros s@o em papel, esta atividade € propensa a erros.
O FRC passa por um processo de auditoria, onde € realizada uma amostragem dos ques-
tiondrios, cujas respostas sdo conferidas manualmente na Plataforma Otus — plataforma
tecnoldgica oferecida pela empresa Otus Solutions, para construgdo de questiondrios e
gerenciamento de entrevistas — a fim de identificar possiveis erros de preenchimento.
Dessa forma, uma técnica capaz de auxiliar no processo de auditoria, processando o con-
junto de dados do questiondrio e indicando quais potencialmente possuem erros de pre-
enchimento, torna-se desejdvel. Uma limitacao existente para a escolha da técnica a ser
utilizada € a ndo disponibilidade dos registros de erros encontrados e corrigidos em audi-
torias anteriores. Assim, uma abordagem de aprendizado de mdquina nao supervisionado
mostra-se adequada. O objetivo deste trabalho € aplicar o algoritmo de agrupamento K-
means juntamente com o algoritmo de deteccao de anomalias FindCBLOF ao conjunto
de dados do questiondrio FRC, e analisar sua capacidade de identificar possiveis erros de
preenchimento, através da introdugdo artificial de erros no conjunto de dados.

A partir da aplicag@o dos algoritmos citados ao conjunto de dados do questionario FRC,
extraidos da Plataforma Otus, observa-se que quase metade dos erros introduzidos sdao
detectados, para um tipo de questdo. Para outros tipos, a capacidade de deteccdo ¢ infe-
rior. Conclui-se que mais estudos sdo necessdrios para identificar técnicas com possam

auxiliar de maneira mais efetiva a auditoria dos questionérios do ELSA-Brasil.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina. Deteccdo de anomalias. K-Means. FindC-

BLOF.



Auditorship of epidemiological study questionnaire using the K-Means and

FindCBLOF algorithms

ABSTRACT

In epidemiological studies, the quality of questionnaires and collected data are determin-
ing factors for the legitimacy of conclusions. In this context the ELSA-Brasil (Estudo
Longitudinal de Saide do Adulto — Brazilian Longitudinal Study for Adult Health), the
biggest epidemiological study in development in Latin America — adopts a variety of
strategies for quality control, depending on the type of questionnaire that’s applied. One
of these questionnaries is the FRC (Formulario de Revisdo Cardiovascular — Cardiovas-
cular Review Form) which is filled by a specialized doctor, according to their analysis of
different exams and procedure records done by the study’s participant, related to cardio-
vascular incidents. Since data entry is manual and many of the records are done in paper,
this activity is prone to mistakes. FRC passes through an auditorship process where a sam-
ple of the questionnaires is performed and its answers are manually checked in the Otus
Platform — a technological platform offered by Otus Solutions to build questionnaires and
manage interviews — aiming to identify possible filing errors.

Thus, it becomes desirable to have a technique capable of assisting in the auditorship pro-
cedure, processing the questionnaire’s dataset and indicating which ones can potentially
contain filing errors. An existing limitation to the choice of technique is the unavailability
of error records found and corrected in previous auditorships. Thus, an unsupervised ma-
chine learning approach is suitable. This work aims to apply the clustering algorithm K-
means and the outlier detection algorithm FindCBLOF to the FRC questionnaire dataset,
to analyze its capability of identifying possible filing errors through introducting artificial
errors to the dataset.

When applying the previously mentioned algorithms to the FRC dataset, extracted from
the Otus Patform, it is possible to observe that almost half of the introducted errors are
detected, for one type of question. For other types, the detection ability is inferior. In
is concluded that more studies are needed to identify techniques able to assist in a more

effective way the auditorship of ELSA-Brazil questionnaires.

Keywords: Machine learning. Outlier detection. K-Means. FindCBLOF.
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1 INTRODUCAO

Os estudos epidemioldgicos buscam entender a distribui¢do e os fatores determi-
nantes de doencas ou outras condi¢des relacionadas a satide em uma populagdo. Classificam-
se como analiticos 0s que examinam a existéncia de associagdes entre os fatores de expo-
sicdo da populacdo e a ocorréncia das doencas. Entre os vérios tipos de estudos analiticos,
encontram-se os de coorte. Nestes, os individuos sdo classificados em expostos € ndo ex-
postos a certos fatores, e sao acompanhados por determinado periodo para verificacdo da
incidéncia da doenca/condicdo em cada grupo (LIMA-COSTA; BARRETO, 2003).

O Estudo Longitudinal de Saude do Adulto (ELSA-Brasil), € o maior estudo epi-
demioldgico em desenvolvimento na América Latina. Anunciado oficialmente em 2008
pelo Ministério da Saide, tem como objetivo determinar a incidéncia e fatores de risco de
doencas cronicas, em particular as cardiovasculares e o diabetes (MINISTERIOS, 2009).
E um estudo de coorte que acompanha cerca de 15.000 participantes através de exames e
entrevistas, realizadas em seis centros de pesquisa de diferentes regidoes do Brasil (SCH-
MIDT et al., 2013).

Dado o porte e a natureza multicéntrica do ELSA-Brasil, sistemas de informacao
especializados tornam-se necessdrios. Neste contexto, a empresa Otus Solutions surge
para suprir essa necessidade, oferecendo uma plataforma tecnolégica para coleta de dados
clinicos, monitoramento do andamento da coleta, constru¢c@o de questiondrios e gerenci-

amento de entrevistas.

1.1 Motivacao

A qualidade dos questiondrios e dos dados coletados sdo fatores determinantes
para a validade das conclusdes em estudos epidemioldgicos (CHOR et al., 2013). Nesse
sentido, o ELSA-Brasil adota variadas estratégias de controle de qualidade, realizadas
durante a coleta e processamento dos dados, como a observagao periddica dos entrevis-
tadores, estudos de teste reteste, monitoramento estatistico dos dados, e visitas cruzadas
aos centros de coleta (SCHMIDT et al., 2013). Ainda, estratégias especificas podem ser
adotadas conforme o tipo de questiondrio aplicado.

Na Plataforma Otus, os questiondrios apresentam-se em duas categorias, de acordo

com o método de entrada das respostas:
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e Questiondrios online: sao preenchidos durante as entrevistas com os participantes

do estudo.

e Questiondrios offfine: sdao preenchidos a partir de dados de exames ou outros dados

clinicos, a variar pelo objetivo do questionario.

Para os questiondrios online, uma das estratégias adotadas € a gravacao em dudio
das entrevistas. Posteriormente, as entrevistas sdo amostradas e analisadas para garantir
que o protocolo estabelecido foi seguido sem nenhum desvio por parte do entrevistador,
além de serem checadas se as respostas dadas pelo participante foram devidamente regis-
tradas na Plataforma Otus.

Os questionarios offfine também passam por processo de amostragem, e t€m suas
respostas conferidas manualmente na Plataforma Otus, a fim de identificar possiveis erros
de preenchimento. Ressalta-se que, no processo de desenvolvimento dos questiondrios,
sdo incorporadas a Plataforma Otus regras de validagcao das questdes como, por exemplo,
a determinagdo de um intervalo possivel de valores. Assim, os erros de entrada sdo res-
tringidos, mas ndo eliminados completamente. O processo de amostragem e verificacao
manual das respostas € um controle adicional, visando aumentar ainda mais a confiabili-
dade dos dados.

Para este trabalho, foram realizadas entrevistas com especialistas em um dos cen-
tros de coleta do ELSA-Brasil, que relataram alguns dos tipos de erros encontrados em

auditorias:

e Digitacdo incorreta de valores em questdes numéricas;
e Selecdo incorreta de alternativa em questdes de multipla escolha;

e Marcacgdo incorreta de op¢ao em questdo de selecao multipla.

Entre os questiondrios aplicados no ELSA-Brasil, encontra-se o Formulario de
Revisdo Cardiovascular (FRC). Trata-se de um questiondrio offline, cujo preenchimento
na Plataforma Otus € feito por um médico especialista, a partir da andlise de diversos
exames e registros de procedimentos realizados pelo participante, relacionados a eventos
cardiovasculares. Como a entrada dos dados é manual e muitos dos registros sdo em papel,
esta atividade € propensa aos erros destacados anteriormente. Dessa forma, uma técnica
capaz de auxiliar no processo de auditoria, processando o conjunto de dados completo do
questiondrio e indicando quais dos preenchimentos potencialmente possuem erros, torna-
se desejavel.

Uma limitacdo existente para a escolha da técnica a ser utilizada € a ndo disponi-
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bilidade, durante o desenvolvimento deste trabalho, dos registros de erros encontrados e
corrigidos em auditorias anteriores. Dessa forma, a escolha da técnica d4-se considerando
exclusivamente os dados do questiondrio e a informacao relatada sobre os tipos de erros
J& encontrados.

Considera-se uma instancia do FRC como um conjunto de valores preenchidos,
para cada uma das questdes. Pode-se pensar que instancias cujas respostas assemelham-se
formam agrupamentos. A quantidade de agrupamentos e o quio semelhantes s@o as ins-
tancias pertencentes a cada um deles, sdo caracteristicas inerentes a distribuicdo dos dados
do questiondrio. Em principio, tais caracteristicas sao desconhecidas. Porém, gerando-se
uma estrutura de agrupamentos, poderia-se observar se a altera¢do no valor de resposta
de uma questdo afeta a similaridade da instancia em relag¢do ao seu agrupamento original.
Havendo a ocorréncia de observagdes desta natureza, poderia ser atribuida uma indicac¢ao
de que a instancia contém um potencial erro de preenchimento.

Dada a auséncia de registros de erros antecedentes, uma abordagem de aprendi-
zado de maquina nao supervisionado mostra-se adequada. Partindo da nocdo de agrupa-
mento de instancias do FRC de acordo com a similaridade das respostas, atenta-se para
os algoritmos de agrupamento, ou clustering, dos quais destaca-se o K-means, popular
algoritmo baseado em partigdes (XU; TIAN, 2015). A identificagdo de instancias que
diferenciam-se significativamente das demais instancias do seu agrupamento € uma ta-
refa que pode ser tratada como deteccdo de anomalias (outliers). Nesse sentido, apoia-se
na area de deteccdo de anomalias, mais especificamente na definicdo de anomalia local
baseada em agrupamento, ou cluster-based local outlier factor (CBLOF), proposta em
conjunto com o algoritmo FindCBLOF por He, Xu and Deng (2003). Estes conceitos sao

apresentados com detalhes no Capitulo 2.

1.2 Objetivo

O objetivo deste trabalho € aplicar o algoritmo de agrupamento K-means junta-
mente com o algoritmo de detec¢do de anomalias Find CBLOF ao conjunto de dados do
questiondrio FRC, e analisar sua capacidade de identificar possiveis erros de preenchi-
mento. Para isso, € realizada uma analise exploratéria dos dados do FRC extraidos da
Plataforma Otus, seguida do pré-processamento do dados. Também sao analisados e de-
terminados os pardmetros para os algoritmos escolhidos. Por fim, erros s@o introduzidos

artificialmente nos dados, em virtude da indisponibilidade de registro dos erros reais, e
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verificado se os erros sao detectados.

1.3 Organizacao do trabalho

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta os prin-
cipais conceitos relacionados ao aprendizado de maquina, ao algoritmo K-means e sua
validacdo, a deteccdo de anomalias e ao algoritmo FindCBLOF'; o Capitulo 3 apresenta
trabalhos relacionados ao tema; o Capitulo 4 apresenta a metodologia adotada na ané-
lise e no processamento dos dados, bem como na execucao dos algoritmos; o Capitulo 5

apresenta os resultados obtidos e o Capitulo 6 apresenta a conclusio.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos e algoritmos principais utilizados

neste trabalho, oferecendo o embasamento tedrico necessario a compreensao do mesmo.

2.1 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Maquina (AM) pode ser definido conceitualmente, de acordo
com Mitchell (1997), como a capacidade de um programa de computador qualquer, por
meio da experiéncia, de melhorar seu desempenho em uma determinada tarefa.

Em AM, a experié€ncia € obtida a partir de um conjunto de dados que representam
instancias da tarefa a ser realizada. Distinguem-se trés grandes dreas de AM, classificadas
de acordo com o conjunto de dados disponivel e tipo de tarefa a ser realizada: aprendizado
supervisionado, ndo supervisionado e por reforco. O aprendizado supervisionado se da
quando um conjunto de dados de treinamento, com as respostas corretas para a tarefa, é
apresentado, e o algoritmo, a partir desse conjunto, € capaz de fornecer respostas para
novas instancias da tarefa. O aprendizado ndo supervisionado ocorre com base em um
conjunto de dados o qual ndo contém respostas corretas; o algoritmo busca identificar
similaridades entre as instancias do conjunto de dados, e de alguma forma categoriza-las
ou agrupé-las. O aprendizado por reforco usualmente € associado com a ideia de um
agente que observa o estado do ambiente ao qual estd inserido, e que executa agdes que
recebem recompensas. O objetivo € a escolha de acdes que maximizem as recompensas,

considerando também as recompensas futuras (MARSLAND, 2014).

2.2 Aprendizado nao supervisionado

Na auséncia de informacao prévia a respeito das classes as quais as instancias do
conjunto de dados pertencem, geralmente, técnicas de agrupamento, ou clustering, sao
aplicadas. Seu objetivo é organizar o conjunto dados de modo que instincias similares
pertengcam ao mesmo agrupamento, enquanto que instancias menos similares pertencam
a agrupamentos diferentes.

Existem diversas abordagens para geracao de agrupamentos. Em alto nivel, pode-

se apontar a hierdrquica e a particional (JAIN, 2010). Na hierarquica, a ideia bésica é
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a construcao de uma hierarquia de agrupamentos. Pode-se partir de agrupamentos com
apenas uma instancia, e sucessivamente agrupa-los de acordo com uma medida de simila-
ridade entre os agrupamentos, até que se tenha apenas um agrupamento que contém todos
os demais. De maneira oposta, pode-se partir de um tinico agrupamento que contém todas
as instancias, e iterativamente dividi-los conforme determinada medida de dissimilaridade
entre os agrupamentos. Ambos os processos — de divisdo ou de aglomeracio — geram uma
estrutura hierdrquica chamada de dendrograma. Na abordagem particional, a ideia bdsica
¢ a geracdo de um particionamento do espaco ao qual as instancias pertencem, de modo
que em cada particdo a similaridade entre as instancias seja maximizada. Assim, cada

particao representa um grupo, ou cluster.

2.3 Algoritmo K-means

Entre os algoritmos de agrupamento nao supervisionado, o K-means destaca-se
como um dos mais populares (XU; TIAN, 2015). Cada agrupamento € representado pela
média dos valores dos atributos das instancias pertencentes ao mesmo. Esta média tam-
bém € chamada de centroide. Os agrupamentos sao formados buscando minimizar a soma
do quadrado da distancia entre cada instancia do agrupamento e seu centroide — a inércia
ou o erro quadrético. A partir de um dado ndmero ., o algoritmo K-means busca, ite-
rativamente, formar k agrupamentos cuja inércia total seja minimizada. Um exemplo de
iteracdo do algoritmo com k=3, em um conjunto de dados bidimensional, é apresentado
na Figura 2.1.

O algoritmo consiste em trés etapas principais (JAIN, 2010):

1. Selecionar K centroides iniciais; repetir 2 € 3 enquanto houver alteracdes nos agru-
pamentos.
2. Associar cada instancia ao agrupamento com centroide mais préximo.

3. Computar os novos centroides.

2.4 Validacao dos agrupamentos

Uma vez aplicado um algoritmo de agrupamento, € desejavel obter-se uma medida

da qualidade dos agrupamentos gerados. Destacam-se duas abordagens para a validag¢ao



15

Figura 2.1: K-means aplicado a conjunto de dados bidimensional com trés clusters
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Fonte: Adaptado de (JAIN, 2010, p. 654)

dos agrupamentos: validac@o externa e interna. Na validacdo externa, indicadores de qua-
lidade sdo calculados com base na informagao prévia dos agrupamentos aos quais cada
instancia do conjunto de dados pertence. Na validacao interna, os indicadores baseiam-se
exclusivamente nos dados e agrupamentos gerados pelos algoritmos, sem qualquer infor-
macao prévia a respeito de quantos ou quais s@o os agrupamentos. Assim, este indicador
pode auxiliar na tarefa de determinar o nimero de agrupamentos adequado ao conjunto
de dados em andlise.

Na literatura, encontra-se uma grande variedade de indicadores de validacdo in-
terna. Segundo Arbelaitz et al. (2013), em experimentos comparando trinta indicadores,
o Silhouette score é o que apresenta os melhores resultados para conjuntos de dados de
diferentes dominios. Portanto, optou-se pela utilizacdo deste na avaliagdo dos agrupa-

mentos gerados pelo K-means, quando aplicado ao conjunto de dados do FRC.

2.4.1 Silhouette Score

De acordo com Rousseeuw (1987), a definicdo do Silhouette Score parte do cdl-

culo de um coeficiente para cada instincia do conjunto de dados. Este coeficiente possui
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duas componentes:
e a(i): distdncia média entre a instincia ¢ e as demais instdncias do mesmo agrupa-
mento;
e b(7): distdncia média entre a instincia i e as demais instancias do agrupamento mais
proximo;
A combinagdo de a(i) e b(i) é dada pela seguinte férmula:

b(i) = a(i)

) = aw(a(e), o)

O coeficiente s(i) é computado para cada instincia i, e gera um nimero entre -1
e 1. Quanto mais préximo de 1 € o coeficiente para uma instancia, maior a similaridade
entre as instancias do seu agrupamento, como também maior a dissimilaridade com as
instancias de outros agrupamentos. A média dos coeficientes de cada instancia determina
o Silhouette Score para o conjunto de dados completo, e indica a qualidade dos agru-
pamentos gerados. A Figura 2.2 ilustra as distdncias entre uma instancia ¢ e as demais
pertencentes ao seu agrupamento, A, bem como as distancias entre i e as instancias dos
outros agrupamentos, B e C. Neste caso, b(¢) é computado considerando o agrupamento

mais proximo, B.

Figura 2.2: Distancias que compdem o calculo do coeficiente da silhueta

B

Fonte: (ROUSSEEUW, 1987)

Os coeficientes de cada instancia podem ser organizados em funcdo dos agrupa-
mentos e apresentados graficamente, a fim de auxiliar na tarefa avaliagdo da qualidade
dos agrupamentos gerados por um algoritmo. A Figura 2.3 mostra um exemplo de ané-
lise do Silhouette Score para dados de exemplo, agrupados pelo K-means. A partir dela,
pode-se observar, no grafico a esquerda: Silhouette Score alto (linha vermelha), acima de

0.6; os agrupamentos possuem tamanhos semelhantes e parte significativa dos coeficien-
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tes de cada instincia acima do coeficiente médio. Analisando a distribui¢do espacial dos
dados, no gréfico a direita, percebe-se que a andlise do Silhouette Score indica uma boa
qualidade dos agrupamentos gerados, o que é condizente com o agrupamento existente,

de fato, nos dados.

Figura 2.3: Andlise da Silhueta para agrupamentos gerados pelo K-means em dados de
exemplo

Silhouette Plot para varios agrupamentos. Visualizacao dos dados agrupados
7.5 1
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Valores do coeficiente da silhueta Atributo 1

Fonte: Adaptado de (SCIKITLEARN, 2019b)

2.5 Deteccao de Anomalias

A detec¢do de anomalias, de forma geral, trata do problema de encontrar padrdes
nos dados que ndo correspondem ao comportamento esperado. Nesse sentido, em um
conjunto de dados, uma instancia que difere significativamente das demais pode ser con-
siderada uma anomalia. Este estudo encontra aplicagao em diferentes dominios, como:
deteccao de fraudes em transagdes financeiras; detec¢do de intrusdo em sistemas de in-
formacdo; deteccdo de falhas em sistemas criticos, detec¢do de condi¢des anormais de
saide em pacientes, entre outros. Técnicas de detec¢do de anomalias apresentam-se, usu-
almente, em trés modos: supervisionadas, semi-supervisionadas e ndo supervisionadas.
Nota-se que a obtencdo de dados que representem todos os comportamentos possiveis
e sua classificacdo, total ou parcial, como normais ou andmalos, pode ser invidvel em

muitos dominios. Sendo assim, usualmente, técnicas ndo supervisionadas sdo aplicadas.
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(CHANDOLA; BANERJEE; KUMAR, 2009).
Uma perspectiva importante sobre as técnicas de detec¢do de anomalias, é o modo

como as anomalias identificadas sdo apresentadas. Salientam-se dois tipos de técnicas:

e Baseadas em score: atribuem um score para cada instancia, de acordo com o grau

de anomalia considerado.

e Baseadas em rétulos: atribuem um rétulo, andmalo ou ndo andmalo, para cada

instancia.

Diferentes técnicas de detec¢ao de anomalias apoiam-se em suposi¢des acerca de
agrupamentos existentes no conjunto de dados. Conforme Chandola, Banerjee and Kumar

(2009), estas técnicas dividem-se de acordo com trés suposi¢oes:

e Instincias normais naturalmente agrupam-se, enquanto instancias que ndo perten-
cem a nenhum agrupamento sao anomalias;
e Instancias normais localizam-se préximas ao centroide do agrupamento, enquanto

as andmalas estao distantes do centroide;

e Instincias normais pertencem a agrupamentos grandes e densos, enquanto as and-

malas pertencem a agrupamentos pequenos ou esparsos;

Neste trabalho, foca-se no algoritmo Find Cluster-based Local Outlier Factor,
FindCBLOF, proposto por He, Xu and Deng (2003), que enquadra-se como uma vari-
acdo da terceira categoria de técnicas, pois considera na avaliacdo das instancias ndo sé
o tamanho do agrupamento, como também a distancia entre a instincia e o centroide do
agrupamento a qual pertence. A partir das ideias de que (i) muitas instancias do FRC com
respostas similares formariam agrupamentos grandes e densos, (ii) instancias com res-
postas diferentes formariam agrupamentos menores e esparsos, € (iii) uma instancia com
um erro de preenchimento distanciaria-se do agrupamento a qual pertence, a aplicacao
do algoritmo FindCBLOF apresenta potencial para deteccdo de erros de preenchimento,

a ser investigado.

2.5.1 Algoritmo FindCBLOF

O algoritmo FindCBLOF apoia-se em duas defini¢cdes: anomalias locais baseadas
no agrupamento (cluster-based local outlier — CBLO), e fator de anomalia (cluster-based

local outlier factor — CBLOF). A Figura 2.4 ilustra um conjunto de dados bidimensio-
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Figura 2.4: Cluster-based local outlier em conjunto de dados bidimensional

Fonte: (HE; XU; DENG, 2003)

nal, contendo quatro agrupamentos. De forma intuitiva, pode-se tratar as instancias dos
agrupamentos C'1 e C'3 como anomalias, uma vez que ndo pertencem aos outros dois agru-
pamentos maiores € densos, que contém instancias que seriam normais. Ainda, pode-se
observar a ideia de localidade entre os agrupamentos: C'1 € local em relacdo a C'2, pois
(2 é o agrupamento grande mais préximo; C'3 € local em relagdo a C'4, da mesma forma
(HE; XU; DENG, 2003).

Dados um conjunto de instincias D e um conjunto C' = {C}, Cy, ..., C } de agru-
pamentos, em ordem decrescente em fun¢do do seu tamanho (nimero de instincias),
busca-se determinar qual o agrupamento que estabelece a divisdo entre agrupamentos

grandes e pequenos. Para isso, avalia-se duas condicdes, dados dois pardmetros, o e [3:

|Cl|+|C’2|+...+|C’b| > |D’*Oé 2.1)

|Cy|/|Csa| > B (2.2)

Satisfeita uma das condi¢des acima, define-se o conjunto de agrupamentos gran-
des como LC' = {C},Cy, ...,Cyp}, e o conjunto de agrupamento pequenos como SC' =
{Cps1,Cyya,...,Cr}. A condigdo (2.1) considera que a maior parte dos dados ndo sdo
anomalias. Por exemplo, « igual a 95% significa que os agrupamentos que contém 95%
dos dados serdo considerados grandes. A condicdo (2.2) enfatiza que agrupamentos gran-
des devem ser notadamente maiores que os pequenos. Por exemplo, com [ igual a 3,

agrupamentos grandes serdo, no minimo, 3 vezes maiores que um agrupamento pequeno.
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Para determinar o fator de anomalia CBLOF de uma instancia ¢ pertencente ao

agrupamento C}, calcula-se:

e tamanho de C; multiplicado pela distancia de 7 ao agrupamento grande mais pro-

ximo, se C; for um agrupamento pequeno; ou

e tamanho de C; multiplicado pela distancia de ¢ ao préprio C;, se este for grande.

As distancias, neste caso, podem ser as mesmas utilizadas no algoritmo de agru-
pamento aplicado, como a Euclidiana, por exemplo. Pode-se considerar o centroide para
caculo das distancias entre instancias e agrupamentos. O cdlculo do fator de anomalia é
realizado para cada instancia do conjunto de dados, conforme mostrado no Algoritmo 1.

Por fim, pode-se definir as n instincias com os maiores fatores como andmalas.

Algorithm 1: FindCBLOF
Data: Conjunto de dados D(Ay, ..., A,,), parAmetros « e /3

Result: Valores de CBLOF para todas as instancias
1 Gera um conjunto de clusters C utilizando um algoritmo de agrupamento;

2 Determina os small clusters SC' e os large clusters LC' a partir de « e [3;

3 foreach i € D; // Para cada insténcia do dataset
4 do

5 if C; € SC then

6 C; < Cluster grande mais préximo;

7 CBLOF = |Cy| = distance(i, C}) ; // C; e LC
8 else

9 CBLOF = |Cy| * distance(i, C;) ; // C;e LC
10 end

1 end

12 return CBLOF

13 end

Fonte: Adaptado de (HE; XU; DENG, 2003).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

No trabalho de Ferreira (2018), € proposto um sistema de predicao de respostas de
questiondrios para a Plataforma Otus. No contexto do controle de qualidade do ELSA-
Brasil, um dos protocolos € a gravacdo das entrevistas realizadas no estudo, para posterior
andlise em busca de possiveis desvios no preenchimento dos questiondrios por parte do
entrevistador. Para auxiliar nesta atividade, o trabalho propde um modelo preditivo que
busca tornar possivel identificar padrdes de respostas para perfis de preenchimento, apon-
tar eventuais desvios, e assim direcionar esfor¢cos para o controle de qualidade apenas em
itens relevantes. O trabalho € divido em duas partes: a elaboracdo do modelo de predi¢io
e a implementacdo do mesmo para posterior integracao a Plataforma Otus.

Na primeira parte, sdo abordados dois modelos de classificagio: Arvores de De-
cisdo e Naive Bayes. Com o objetivo de classificar a resposta de uma questdo como
andmala, com base nas respostas as questdes anteriores, os dois modelos sao treinados
com base em um conjunto de dados de um questionario do ELSA-Brasil, com cerca de
10.000 instancias e 74 atributos. Segundo os resultados dos testes apresentados, o0 modelo
de Arvore de Decisdo foi escolhido para implementagdo. A segunda parte do trabalho
foca na defini¢do da arquitetura para a implementa¢dao do modelo e integracdo do mesmo
a Plataforma Otus.

Por fim, concluiu-se que o modelo implementado € factivel de ser aplicado para
auxiliar na tarefa de auditoria dos questionarios, porém, destacam-se diversas limitagdes,
como a implementacdo apenas para questdes de selecdo unica e perda de acurdcia do
modelo devido a constante alteragdo da base dos questionarios.

No trabalho de Birnbaum (2012), é abordado o problema de identificar a fabrica-
cdo de dados em questiondrios por parte dos entrevistadores, o que é uma preocupagao
primdria de qualquer organizagao que lida com dados de pesquisas. Sao descritos e avali-
ados diferentes algoritmos de aprendizado supervisionado e de detec¢do de anomalias nao
supervisionada. Os algoritmos supervisionados apresentados foram a Regressdao Logis-
tica e as Florestas Aleatdrias. Os algoritmos de detec¢do de anomalias apresentados foram
o Local Correlation Integral (LOCI), e outros dois propostos pelo autor: Multiminomial
Model Algorithm (MMA) e s-Value Algorithm (SVA). Estes dois ultimos consideram
multiplas instancias do conjunto de dados, referentes ao mesmo entrevistador, de forma
simultanea.

Adicionalmente, o trabalho propde modificacdes em softwares geralmente utiliza-
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dos em dispositivos méveis para coleta remota de dados de pesquisas, de forma a capturar
dados da interacdo do entrevistador com o dispositivo e aprimorar a detec¢io de fabrica-
cdo de dados.

Os algoritmos foram aplicados em dados reais de pesquisas em saude, e constatou-
se que sdo capazes de identificar a fabricacdo de dados em pesquisas de maneira precisa
e robusta, mesmo quando os entrevistadores sabem que estas técnicas estdo sendo apli-
cadas e, ainda, incentivados a tentar evitar a deteccdo. Por fim, os resultados podem ser
melhorados a partir da coleta de dados dos dispositivos dos entrevistadores.

O trabalho de Bolton, Hand et al. (2001) aplica duas técnicas de deteccao de ano-
malias ndo supervisionadas na identificacdo de fraudes em cartdes de crédito. Sao uti-
lizados os dados de transacdes dos cartdes ao longo do tempo, e o objetivo € identificar
transagdes nao usuais ou mudancas de comportamento na utilizacdo dos cartdes.

A primeira técnica € chamada de Peer Group Analisys (PGA). Inicialmente, escolhe-
se uma medida que sumariza a utilizacdo de um cartdo em um determinado periodo de
tempo, por exemplo, o valor médio das transacdes na ultima semana. Em seguida, para
cada cartdo € criado um conjunto — chamado de Peer Group (PG) — que contém os demais
cartOes cuja utilizagdo € similar. O tamanho do PG € um parametro, e controla a sensibili-
dade da técnica. A medida de similaridade aplicada € a distancia Euclidiana das medidas
de sumarizagdo dos cartdes. Apds, calcula-se a medida de sumarizacdo do PG. A ideia é
que o PG forneca um modelo local de comportamento de um cartdo em um instante de
tempo. Assim, se em um instante de tempo subsequente um cartdo apresente uma utili-
zacdo que desvie significativamente do seu PG, marca-se o cartdo para investigacdo de
fraude.

A segunda técnica, chamada de Break Point Analysis, opera considerando os car-
tdes individualmente. Define-se uma janela de transacdes de tamanho fixo em que, para
cada transacao nova adicionada a janela, a mais antiga € removida. Transa¢des mais re-
centes sdo comparadas com as mais antigas, visando identificar mudangas na utilizacao
dos cartdes. O tamanho da janela e a diferen¢a na proporcao de transacdes novas e antigas
sdo parametros da técnica. Testes estatisticos sdo aplicados as transacdes para identificar

mudangas abruptas na frequéncia ou nos valores das compras.
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4 METODOLOGIA

Os conceitos e técnicas apresentadas anteriormente fundamentam a metodologia
aplicada neste trabalho, cujo objetivo € a aplicagdo do algoritmo de agrupamento ndo
supervisionado K-Means, em conjunto com o algoritmo de deteccdo de anomalias FindC-
BLOF, bem como a investigacdo da capacidade deste algoritmo em identificar provéveis
erros de preenchimento do questiondrio FRC do ELSA-Brasil.

A metodologia proposta baseia-se nas ideias de que (i) muitas instncias do FRC
com respostas similares formariam agrupamentos grandes e densos, (ii) instancias com
respostas diferentes formariam agrupamentos menores € esparsos, € (iil) uma instincia
com um erro de preenchimento distanciaria-se do agrupamento a qual pertence. Dessa
forma, os algoritmos K-Means e FindCBLOF apresentam potencial para deteccdo de erros
de preenchimento, a ser investigado.

Nas secdes seguintes, sdo apresentados: o conjunto de dados do FRC; como foi
realizado o pré-processamento dos dados; a escolha dos parametros para o algoritmo K-
means; a escolha de parametros para o algoritmo FindCBLOF; e como se deu a introdugao

manual de erros nos dados, para a avaliacao desta abordagem.

4.1 Conjunto de Dados

O FRC retine questdes relacionadas a eventos cardiovasculares ocorridos com os
participantes do ELSA-Brasil. O preenchimento é realizado por especialistas, a partir de
uma série de dados clinicos do participante. O questiondrio é composto de 52 questdes,
de 5 tipos diferentes, de acordo com os valores possiveis de resposta: questio de sele¢dao
unica, questdo do tipo data, questdao do tipo checkbox, questdo de valor inteiro e questao
do tipo texto livre. O conjunto de questiondrios preenchidos, extraidos da Plataforma
Otus, contém um total de 805 instancias. A quantidade de questdes por tipo € apresentada
na Tabela 4.1.

Na construcao do questionario FRC na Plataforma Otus, foram determinados, para
as questoes de selecdo unica, rétulos numéricos que representam cada alternativa, a fim
de facilitar o posterior processamento dos dados. E possivel, para todas as questdes,
indicar situagdes predeterminadas (metadados) como, por exemplo, a auséncia de dados
para responder a questdo, ou que a questdo ndo € aplicdvel. Ainda, hd a possibilidade

de incluir comentérios em texto livre para qualquer questdao. A Figura 4.1 mostra um
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Tabela 4.1: Quantidade de questdes por tipo
Tipo de questdo \ Quantidade \ ¥

Selec¢do tnica 28 52.8
Data 11 20.8
Checkbox 5 94
Valor inteiro 4 7.5
Texto livre 4 7.5
Total 52 100

Fonte: O Autor

exemplo de questdo de selecdo tnica do FRC na Plataforma Otus, onde apresentam-se as
alternativas de resposta, em forma de texto, e seus respectivos rétulos numéricos. Também

sao apresentados os metadados disponiveis e seus respectivos rotulos.

Figura 4.1: Rétulos de respostas e metadados de questdo de selecdo tnica na Plataforma
Otus

n FRCAG @ 2 - Enzimas cardiacas: n FRCAG @ 2 - Enzimas cardiacas:

2 - Enzimas cardiacas: 2 - Enzimas cardiacas:

Resposta Metadado Comentério Resposta Metadado Comentario

Alteradas (anormais) Nao quer responder
Resultados duvidosoes (inconclusivos) Nao sabe
Resultados ausentes Nao se aplica

Normais Nao ha dados

(a) Alternativas de resposta e valores de (b) Metadados e seus valores de extra-
extracao ¢ao

Fonte: Extraido da Plataforma Otus

Outro ponto a considerar-se na andlise do conjunto de dados do FRC € a presenga
de saltos entre as questdes. Na Plataforma Otus, pode-se criar regras em que, de acordo
com condicdes de respostas anteriores, altera-se o fluxo do questiondrio. Questdes que
nao foram respondidas em virtude de saltos, sdo preenchidas, por padrdo, com um me-
tadado especifico para tal. Dessa forma, no conjunto de dados do FRC, existem varias
instancias cujos valores para as respostas € nulo, e que possuem o metadado de salto atri-
buido. A Figura 4.2a apresenta a quantidade de instincias por resposta para uma questao
de selecdo tinica em que ndo ocorreu nenhum salto. A Figura 4.2b mostra a quantidade de
instancias por resposta para um questio de selecao unica em que ocorreu uma quantidade

expressiva de saltos, dada a quantidade de instancias com o rétulo de extragdao ".P", que
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Figura 4.2: Distribuica@o das respostas a algumas questdes de selec¢do tinica do FRC
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corresponde ao metadado de salto.

4.2 Pré-processamento

O pré-processamento dos dados € um aspecto importante em qualquer abordagem
de AM. Geralmente, técnicas de pré-processamento sdo aplicadas a fim de melhorar a
qualidade dos dados, bem como adequa-los a necessidade dos algoritmos de AM escolhi-
dos. Para este trabalho, o conjunto completo dos dados do FRC foi extraido da Plataforma
Otus, em um arquivo no formato CSV. A partir deste arquivo, aplicaram-se as operacoes
descritas nas subsecoes seguintes, de modo que fosse possivel a aplicacdo dos algoritmos
de agrupamento K-Means e de detec¢do de anomalias FindCBLOF. As operacdes de pré-
processamento foram implementadas utilizando a linguagem de programacdo Python, em
conjunto com as bibliotecas numpy, pandas e scikit-learn — ferramentas populares para a

analise de dados e AM.

4.2.1 Eliminacao de atributos e instancias

O arquivo de extracdo do FRC contém, originalmente, um total de 1087 instancias,
das quais 282 sdo questiondrios iniciados, porém nao finalizados até o0 momento da ex-
tracdo. Dessa forma, procedeu-se com a filtragem das instancias finalizadas e eliminagao
das demais, produzindo um novo conjunto composto de 805 instancias.

O arquivo de extracdo do FRC possui um total de 194 atributos. Entre eles, consta
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uma série de atributos de identificacdo do entrevistador e do participante. Estes atributos
sdo preenchidos de forma automatica pela Plataforma Otus, portanto, foram eliminados.
Além destes, foram eliminados os atributos de comentarios em texto livre, presentes para
cada questdo, uma vez que a andlise de texto livre ndo faz parte do objetivo de identifica-
cao de erros de preenchimento das questoes. O conjunto de dados resultante contém 120

atributos.

4.2.2 Transformacao de dados

Ap6s a filtragem das instancias finalizadas e a eliminacao dos atributos ndo utili-
zados, faz-se necessario o tratamento dos dados de acordo com o tipo de questdo, uma
vez que o algoritmo de agrupamento K-means pressupde dados numéricos. A seguir, sao

detalhadas tais transformacdes.

4.2.2.1 Tratamento dos metadados

Na Plataforma Otus, para cada questdo pode-se atribuir um valor especial quando
nao ha resposta para a mesma — os metadados. No caso do FRC, os seguintes metadados

foram definidos:

Rétulo ".Q": ndo quer responder.

Roétulo ".S": ndo sabe.

Rétulo ".A": ndo se aplica.

Roétulo ".F": nao ha dados.

Rétulo ".P": definido implicitamente quando a questdo € pulada.

No arquivo de extracdo do FRC, cada questdo € representada por dois atributos:
sua resposta e seu metadado. Os dois atributos ndao podem ser preenchidos simultanea-
mente, ou seja, quando um € preenchido, ou outro € nulo. Dessa forma, foi necessario

realizar a juncdo dos dois atributos, para cada questao.

4.2.2.2 Questoes do tipo selecdo tinica

Os dados extraidos das questdes do tipo selecdo unica sdo numéricos, em virtude
do rétulo numérico atribuido a cada alternativa. Porém, as alternativas das questdes sao,

originalmente, categdricas, e ndo guardam nenhuma relagdao de ordem entre si. Como os
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algoritmos que serdo aplicados aos dados considerardo os valores numéricos para célcu-
los de distancias entre as instancias, os rétulos numéricos, com diferentes magnitudes,
podem induzir medidas incorretas. Assim, optou-se por aplicar uma codificagdo bindria,
também chamada de one-hot encoding: para cada alternativa de selecdo, cria-se um novo
atributo, cujo valor pode ser O — a alternativa ndo foi selecionada, ou 1 — a alternativa foi
selecionada. Ressalta-se que, neste caso, também serdo gerados atributos para os metada-
dos, quando presentes, em virtude da juncdo dos metadados com as respostas, realizada

no passo de pré-processamento anterior.

4.2.2.3 Questoes do tipo checkbok

Nas questdes do tipo checkbox, o arquivo de extragdo ja apresenta um atributo
para cada opg¢ao de selecdo, com valores bindrios. Mas, como foi realizada a jun¢ao
dos valores de metadados, os atributos ndo sao mais bindrios, sendo necessdrio aplicar a

mesma codificacdo novamente, para cada atributo.

4.2.2.4 Questoes do tipo valor inteiro

Ainda que as questdes do tipo valor inteiro possuam valor de extracdo numérico,
as instancias cujos valores sdo nulos (preenchidas com metadados), precisam de trata-
mento especifico. Pode-se adotar diversas abordagens para imputacdo de valores faltantes,
como, por exemplo, estimar o valor a partir da média, ou mediana, do atributo. Todavia,
considera-se que o valor do metadado caracteriza uma resposta diferente das presentes
nos valores numéricos do atributo. Fazer essa diferenciacao, ao invés de estimar o valor
faltante, pode ser ttil no agrupamento das instancias que possuem o mesmo metadado
como resposta. Assim, adotou-se uma codificac@o especifica para as instancias com me-
tadados: atribuiu-se um valor numérico para cada rétulo de metadado, de modo que este
valor esteja fora do intervalo de valores originais do atributo. Sabe-se que no FRC exis-
tem apenas 3 questdes do tipo valor inteiro, e todas sdo questdes com respostas em valores
percentuais, ou seja, entre 0 e 100. Logo, os metadados foram codificados com valores
acima de 100. Por exemplo, o metadado "Nao se aplica" recebeu o valor 300. Um as-
pecto ndo analisado na metodologia proposta € o impacto da codificagdo dos metadados

nos agrupamentos gerados e na detecgdo dos erros.
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4.2.2.5 Questoes do tipo data

As questdes do tipo data t€tm como valor de extracdo uma String. Aplicou-se, a
todas as instancias com valor ndo-nulo para o atributo, uma conversao de String para Unix
Timestamp (segundos desde 1 de Janeiro de 1970). Esta conversdo foi escolhida por ser
uma representacdo numérica simples e bastante utilizada para datas. Apds, aplica-se o
mesmo tratamento das questdes do tipo valor inteiro, em relac@o as instancias com valor

de metadado.

4.2.2.6 Normalizacdo

Ap6s as transformacdes aplicadas aos dados, todos os atributos possuem valores
numéricos. O ultimo passo no pré-processamento, € a normalizacdo dos dados, para
que estes apresentem a mesma escala. Sem a normalizagdo, atributos com magnitudes
diferentes influenciariam de maneira incorreta as distancias calculadas pelos algoritmos
K-Means e FindCBLOF. Por exemplo, uma instancia do FRC possui valor de uma questao
do tipo data, no formato timestamp, igual a 1243900800, enquanto que a mesma instancia
possui o valor de outra questdo, do tipo valor inteiro, igual a 42. Portanto, foi aplicada a
normalizagdo por reescala, no intervalo de 0 a 1, dada pela férmula abaixo, onde x € um

atributo do conjunto de dados, e z; é o valor do atributo para uma instancia ¢:

x; — min(x)

;= (4.1)

max(x) — min(x)
O conjunto de dados final, apds a eliminacao de instancias e atributos, o tratamento
dos metadados, a transformagdo dos dados para cada tipo de questdo, e a normalizagdo

dos dados, possui 805 instancias e 304 atributos.

4.3 Parametros para o K-Means

O algoritmo K-Means busca separar o conjunto de dados em k agrupamentos, de
modo que a soma do quadrado das distancias entre as instancias e os centroides seja mi-
nimizada. Logo, a escolha do parametro k € fundamental para a efetividade da tarefa de
agrupamento aplicada. No Capitulo 2, foi apresentada uma medida de validagdo interna
de agrupamentos, o silhouette score, bem como sua visualizagao gréfica, a fim de auxiliar

a escolha do parametro k. Nesta secdo, analisa-se a média do silhouette score de todos
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Figura 4.3: Silhouette Scores para diferentes valores de k
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os agrupamentos, para diferentes valores de k. Apds, observa-se a quantidade de agru-
pamentos com o silhouette score acima da média, ao variar k. Por fim, com um nimero
limitado de valores de & selecionado, realiza-se a andlise grafica do silhouette score. A
implementa¢do do K-Means utilizada € a presente na biblioteca scikit-learn, na linguagem
Python (SCIKITLEARN, 2019a)

A Figura 4.3 apresenta o silhouette score para valores de & no intervalo de 2 a 100.
A partir dela, observa-se scores mais altos para os valores iniciais de k. Para valores de &
acima de 20, mostra-se uma tendéncia de crescimento dos scores. Isto poderia indicar que
o aumento de k produziria agrupamentos cada vez mais bem definidos. No entanto, ao
observar-se a Figura 4.4a, nota-se que o percentual de agrupamentos com silhouette score
acima da média decresce com o aumento de k. Neste percentual, considera-se acima da
média qualquer agrupamento em que pelo menos uma instancia possui seu score acima
da média. Pode-se, ainda, analisar o percentual de agrupamentos cuja média dos scores
de suas instincias esteja acima do score médio de todos os agrupamentos. Esta andlise
¢ mostrada na Figura 4.4b. Neste caso, constata-se que o percentual de agrupamentos
acima da média torna-se ainda menor. Dessa forma, escolheu-se, para andlise grifica do
silhouette score, os valores de k& que produzem o maior percentual de agrupamentos com

sua média acima da média total, bem como aqueles com as maiores médias totais: 6, 7,

10, e 18.
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Figura 4.4: Percentual dos agrupamentos com silhouette score acima da média para dife-
rentes valores de k
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A visualizagao gréfica dos silhouettes scores, para k igual a 6, 7, 10, e 18, € apre-
sentada na Figura 4.5. Com £k igual a 18, observa-se muitos agrupamentos com scores
negativos. Isto indica a presenca de instincias que foram atribuidas ao agrupamento in-
correto. A mesma observagdo vale para k igual a 10. Além disso, para ambos os valores
de k, o silhouette score é pouco maior que 0.2, o que € baixo, considerando-se que o score
maximo € 1. Para k igual a 7, o silhouette score € maior: 0.34. Porém, os agrupamentos
de rétulos 3 e 4 possuem scores bem abaixo da média, bem como scores negativos. Ja
para k igual a 6, observa-se o maior silhouette score: 0.39. Ainda, o agrupamento de
rotulo 3 estd bem proximo da média, e sem presenga de scores negativos. A partir desta
andlise, escolheu-se o valor de k igual a 6 para o algoritmo K-Means.

Além do nimero de agrupamentos k, um parametro importante na implementacao
do K-Means pela biblioteca scikit-learn, é o n_in:t, que indica quantas inicializa¢des dos
centroides iniciais serdo realizadas. O melhor desempenho, em termos da inércia, define

quais serdo os centroides iniciais. Utilizou-se o parametro n_init com valor igual a 10.

4.4 Parametros para o FindCBLOF

O algoritmo FindCBLOF define os conjuntos SC (small clusters) e LC' (large
clusters), a partir dos pardmetros « e (3, respectivamente. O score de anomalia, CBLOF,
¢ calculado para cada instancia com base no tamanho do cluster ao qual pertence, € na
distancia ao cluster mais préximo pertencente a LC' — caso a instancia pertenca a um

cluster do conjunto SC, ou na distancia ao préprio cluster, caso contrario.



Figura 4.5: Graficos do Silhouette Score para diferentes valores de £
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Figura 4.6: Tamanho dos clusters classificados como grandes e pequenos pelo FindC-
BLOF
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A implementac¢do do FindCBLOF utilizada € a presente na biblioteca PyOD: A
Python Toolbox for Scalable Outlier Detection, desenvolvida por Zhao, Nasrullah and
Li (2019), que fornece implementagdes robustas e escaldveis para varios algoritmos de
deteccdo de anomalias.

Com os valores de aigual a 0.9, e 3 igual a 5, conforme sugerido inicialmente por
He, Xu and Deng (2003), obtiveram-se os conjuntos SC' e LC mostrados na Figura 4.6,
utilizando-se 6 clusters, de acordo com a andlise do valor k& para o K-Means, realizada
anteriormente.

Para observar a separagdo entre os clusters gerados, utilizou-se um heatmap, apre-
sentado na Figura 4.7, onde em cada eixo contém os rétulos dos clusters, e a distancia
Euclidiana entre os centroides dos clusters € codificada em uma escala de cores — quanto
mais escura a cor, maior a distancia entre os centroides dos clusters. Destaca-se que o
cluster de rétulo 2 — um cluster classificado como pequeno, de tamanho 10 — € o que
encontra-se mais distante dos demais. Assim, pode-se esperar que as instincias perten-
centes a este cluster sejam identificadas como anomalias. Porém, deve-se considerar que,
no célculo do fator de anomalia, o tamanho do cluster € multiplicado pela distancia até
o centroide. Logo, um cluster muito pequeno pode ndo gerar fatores de anomalia altos o
suficiente para que a instancia seja rotulada como andmala.

Um parametro importante da implementacdo do FindCBLOF ¢€ o fator de conta-
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minag¢do, que define o limite a partir do qual instancias serdo consideradas andmalas. Por
exemplo, um fator de contaminac¢do igual a 0.1 significa que 10% das instancias do con-
junto de dados serdo consideradas anomalias, ou seja, os 10% maiores fatores CBLOF.
Este parametro é explorado na avalia¢do da introdugdo de erros artificiais, conforme de-

talhado na secdo seguinte.

Figura 4.7: Distancia Euclidiana entre os centroides dos clusters
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4.5 Introducao Artificial de Erros

A ndo disponibilidade dos registros de quais instancias do conjunto de dados apre-
sentaram erros de preenchimento, em auditorias anteriores, impde, ndo s a aplicacdo de
técnicas de aprendizado ndo supervisionado, como também a defini¢do de uma aborda-
gem para avaliar a capacidade de tais técnicas em identificar erros de preenchimento.

A introducio artificial de erros consiste em alterar o valor de preenchimento de
uma questdo manualmente, considerando-se o valor anterior como correto e o valor al-
terado como um erro de preenchimento. Para isso, realizou-se o processo de introducao
de erros em 4 etapas, uma para cada tipo de questdo, separadamente. Em cada etapa,
inicia-se selecionando uma amostra aleatoria de instancias do conjunto de dados. Em
seguida, para cada instancia, escolhe-se, também de maneira aleatéria, um atributo que

pertencga ao tipo de questdo da etapa em consideracido. Entdo, substitui-se o valor atual
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do atributo da instincia por um novo valor, pertencente ao intervalo de valores possiveis
para a questdo. Por fim, aplica-se os algoritmos K-Means e FindCBLOF, e verifica-se se
o erro introduzido foi detectado.

O conjunto de dados do FRC possui 805 instincias. Por limitagdes de tempo
de execucdo, selecionou-se, aleatoriamente, 80 instincias (aproximadamente 10%) do

conjunto de dados para a introdugdo dos erros.
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5 RESULTADOS

Os resultados apresentados a seguir, foram divididos de acordo com a estratégia
de introdugdo artificial de erros no conjunto de dados do FRC, detalhada no capitulo an-
terior, onde erros sao introduzidos individualmente em cada instincia de uma amostra,
por tipo de questdo. O tamanho da amostra € de 80 instancias. Ao seleciond-las, verifica-
se a presenga de instancias sem nenhuma resposta para determinado tipo questio, antes
de adiciond-las ao conjunto de teste. Isto é necessario para as questdo do tipo valor in-
teiro, por exemplo. Existem 4 questdes do tipo valor inteiro no questiondrio do FRC.
Porém, uma € desconsiderada, pois trata-se de um campo de identificacio do participante
do ELSA-Brasil, validado pela Plataforma Otus. Assim, para as 3 questdes restantes,
existe uma regra de pulo no questiondrio, permitindo que elas ndo sejam respondidas .
Dessa forma, vdrias instancias ndo possuem resposta para estas questdes, sendo necessa-
rio desconsiderd-las na composi¢do do conjunto para testes.

Nas tabelas que seguem, a Contaminagdo refere-se ao percentual das instancias
com os maiores fatores de anomalia, atribuidos pelo algoritmo FindCBLOF, que serdao
consideradas andomalas. Por exemplo, executar o FindCBLOF com o pardmetro de conta-
minagdo igual a 1%, significa que as 8 instancias (1% do conjunto de dados) com maior
fator de anomalia serdo rotuladas como andmalas. No contexto deste trabalho, significaria
que estas 8 instancias sdo potenciais erros de preenchimento.

A coluna Erros detectados representa a quantidade dos erros introduzidos que
foram detectados, isto €, a instincia alterada foi rotulada como an6mala. Por exemplo,
considerando-se que o processo de introdugdo de erro e aplicacdo do FindCBLOF foi
executado 80 vezes. Se em 9 das vezes o FindCBLOF rotular a instancia alterada como
andmala, o nimero de erros detectados serd 9, bem como a Cobertura serade 11%. Além
disso, também apresentam-se os rétulos dos clusters aos quais as instancias alteradas
pertencem.

A execucdo de um algoritmo de detec¢do de anomalias e verificagdo do percentual
de instancias que pertencem a classe rara ou andmala, € um dos modos de avaliar o quao
bom € o algoritmo para o conjunto de dados (AGGARWAL; YU, 2001). Se a deteccao

funcionar corretamente, espera-se valores altos de cobertura.
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5.1 Questdes do tipo selecao tnica

Para introducdo de erros em questdes do tipo selecdo tnica, selecionou-se 80 das
805 instancias do conjunto de dados. Cada uma das 80 instancias tiveram seu valor ori-
ginal alterado para uma outra op¢do de selecdo, e entdo o algoritmo FindCBLOF foi
executado, com diferentes valores para o fator de contaminacdo, conforme apresentado
na Tabela 5.1.

Percebe-se que com o aumento do fator de contaminagdo, a cobertura aumenta
significativamente, porém ndo o suficiente para detectar todos os erros introduzidos. O
melhor resultado foi de 44% de cobertura, com 30% de contaminagao. Observa-se, tam-
bém, que as instancias cujos erros foram detectados pertencem aos clusters de rétulos O e
3, que sdo os dois maiores clusters gerados pelo K-Means. Assim, nota-se o peso do fator

local do tamanho do cluster na determinagdo das anomalias.

Tabela 5.1: Deteccao de erros apds alteragdes em questdes do tipo selecdo tnica

Contaminacio Erros Clusters com Clusters com Cobertura
(nimero de instancias) detectados erros detectados erros nao detectados

1% (8) 0 (80) {0,1,2,3,5} 0%

5% (40) 9 (80) (3} {0,1,2,3,5) 11%
10% (80) 16 (80) {0,3} {0,1,2,3,5} 20%
15% (120) 20 (80) {0,3} {0,1,2,3,5} 25%
20% (161) 28 (80) {0,3} {0,1,2,3,5} 35%
25% (201) 29 (80) {0,3} {0,1,2,3,5} 36%
30% (241) 35 (80) {0,3} {0,1,2,3,5} 44%

Fonte: O Autor

5.2 Questoes do tipo checkbox

A introdugdo de erros em questdes do tipo checkbox deu-se também a partir de
uma amostra de 80 instincias das 805 disponiveis. Para cada instincia, inverteu-se o
valor original de uma opc¢do de marcacdo: se possuia valor 0 (desmarcada), alterou-se
para 1 (marcada), e vice-versa. A tabela 5.2 apresenta a quantidade de erros detectados
pelo algotitmo FindCBLOF conforme aumenta-se o fator de contaminacao.

Para este tipo de questdo, a cobertura foi mais baixa, alcangando apenas 16%,
com contaminagdo igual a 30%. Percebe-se que as instancias alteradas e ndo detectadas

foram atribuidas aos clusters de rétulos 0, 1, 4 € 5. O cluster 4 (tamanho 10) é um
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cluster classificado como pequeno pelo FindCBLOF, e os clusters 1 (tamanho 93) e 5
(tamanho 59), embora grandes, sdo bem menores que o cluster 0 (tamanho 377). Isto
mostra que, as alteragdes nos valores das questdes, promovem uma alteragao na distancia
entre a instancia e o centroide cuja magnitude ndo € grande o suficiente para sobrepor o

fator de anomalia das instancias que pertencem aos clusters maiores.

Tabela 5.2: Deteccao de erros apds alteragdes em questdes do tipo checkbox

Contaminacao Erros Clusters com Clusters com Cobertura
(nimero de instancias) detectados erros detectados erros nio detectados

1% (8) 0 (80) {0,1,4,5} 0%

5% (40) 0 (80) {0} [0,1,4,5) 0%

10% (80) 2 (80) {0} {0,1,4,5} 2%

15% (120) 2 (80) {0} {0,1,4,5} 2%

20% (161) 4 (80) {0} {0,1,4,5} 5%

25% (201) 9 (80) {0} {0,1,4,5} 11%
30% (241) 13 (80) {0} {0,1,4,5} 16%

Fonte: O Autor

5.3 Questoes do tipo data

Para as questdes do tipo data, da mesma forma que nos tipos anteriores, selecionou-
se 80 das 805 instancias do conjunto de dados. A altera¢do do valor original da questdo é
realizada, primeiramente, obtendo-se os valores minimos e maximos de data para a ques-
tdo. Apds, escolhe-se um valor de data diferente, mas dentro do intervalo entre valores
minimo e maximo, visando atribuir um valor que seja factivel em uma situacdo real de
erro de preenchimento.

Os valores de cobertura alcancados foram melhores que os das questdes de check-
box, mas ndo superaram os das questdes de sele¢do tinica. A cobertura méxima ficou em
32%, dado o fator de contaminago igual a 30%, conforme a Tabela 5.3.

Observa-se, novamente, que as instancias cujo erro foi detectado encontram-se nos
3 maiores clusters gerados pelo K-Means, reforcando o fator local do tamanho do cluster

para detec¢do do erro.



38

Tabela 5.3: Deteccdo de erros apds alteragdes em questdes do tipo data

Contaminacio Erros Clusters com Clusters com Cobertura
(nimero de instancias) detectados erros detectados erros nio detectados

1% (8) 2 (80) (3} {0,12,3,4,5} 2%

5% (40) 4 (80) (0,3} {0,1,2,3,4,5} 5%

10% (80) 12 (80) {0,3} {0,1,2,3,4,5} 15%
15% (120) 16 (80) {0,3} {0,1,3,4,5} 20%
20% (161) 22 (80) {0,3} {0,1,2,3,4,5} 27%
25% (201) 23 (80) {0,3} {0,1,3,4,5} 29%
30% (241) 26 (80) {0,1,3} {0,1,3,4,5} 32%

Fonte: O Autor

5.4 Questoes do tipo valor inteiro

A introducdo de erros nas questdes do tipo valor inteiro difere-se das demais. O
motivo principal € a pequena quantidade de questdes desse tipo no FRC. As 3 questdes
presentes no conjunto de dados, foram criadas com regras de salto entre elas, de modo
que nunca serdo respondidas simultaneamente, e ainda, muitas instancias ndo possuem
respostas para elas, também em funcio dos saltos. Dessa forma, o conjunto de instancias
para selecdo e introducdo de erros neste tipo de questdo, é bem restrito: apenas 73 de 805.
Assim, procedeu-se com a introducdo de erros individuais, em cada uma das instancias,
de modo semelhante as questdes do tipo data: identificando os valores minimo € méximo,
e escolhendo um novo dentro do intervalo.

O resultado foi bastante ruim, com nenhum erro sendo detectado. Pela Tabela 5.4,
pode-se observar que as instancias alteradas, e ndo detectadas, pertencem aos clusters 4 e

5, segundo e terceiro menores clusters.

Tabela 5.4: Deteccao de erros apds alteracdes em questdes do tipo valor inteiro

Contaminacio Erros Clusters com Clusters com Cobertura
(nimero de instincias) detectados erros detectados erros nio detectados

1% (8) 0(73) {4,5} 0%

5% (40) 0(73) {4,5} 0%

10% (80) 0(73) {4,5} 0%

15% (120) 0(73) {4,5} 0%

20% (161) 0(73) {4,5} 0%

25% (201) 0(73) {4,5} 0%

30% (241) 0(73) {4,5} 0%

Fonte: O Autor

Para investigar o motivo da baixa deteccao dos erros introduzidos, analisou-se

como a alteracdo no valor de uma questao afeta o fator de anomalia gerado pelo algoritmo
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FindCBLOF. O fator de anomalia de uma instincia é calculado através da multiplicacio
do tamanho do cluster ao qual a instancia pertence — se este for um cluster grande, caso
contrario considera-se o cluster grande mais préximo — e a distancia entre a instancia e o
centroide do cluster. Nesse sentido, selecionou-se a instincia com maior fator de anomalia
em cada cluster, e alterou-se cada uma de suas questdes, separadamente. Entdo, apds cada
alteracdo, mediu-se a distancia da instancia ao centroide do cluster. A Figura 5.1 apresenta
um boxplot com as distancias medidas, para cada uma das instancias. O marcador ’x’ no
boxplot representa a distancia original da instancia ao centroide, antes das alteracdes nas
questdes. Pode-se observar que a magnitude das alteragdes nas distancias € pequena, se
comparada ao tamanho dos clusters. Por exemplo, na Figura 5.1c a maior distancia obtida
com as alteragdes, em relagdo a distancia original, € inferior a 0.1.

Este comportamento pode ser explicado pelo nimero de dimensdes do conjunto
de dados. Com 304 atributos, a distancia Euclidiana € pouco afetada ao alterar-se o valor
de uma tnica dimensao. Além disso, a magnitude das distdncias € menor que a do tama-
nho dos clusters. Dessa forma, a componente de tamanho do cluster tem maior influéncia.
Esta influéncia € ainda maior na presenca de clusters muito grandes no conjunto de da-
dos. As instincias pertencentes aos clusters grandes tendem a ter os maiores fatores de
anomalia, tornando as modifica¢des de valores, aplicadas na introdugdo artificial de erros,
insuficientes para alterar significativamente o fator de anomalia. Com isto, a capacidade

de detec¢ao da metodologia adotada é baixa.



40

Figura 5.1: Distancia da instancia ao centroide conforme alteracido dos valores das ques-
toes
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6 CONCLUSAO

Em estudos epidemiolégicos, a qualidade dos dados coletados € essencial para a
validade dos resultados. Nesse sentido, o ELSA-Brasil adota variados mecanismos de
controle de qualidade. Entre eles, encontra-se a auditoria dos questiondrios aplicados.
O preenchimento do questiondrio FRC caracteriza-se pela entrada de dados, por um mé-
dico especialista, a partir de diversos registros, geralmente em papel, de exames e dados
clinicos de um participante. Esta atividade € propensa a erros de preenchimento. A audi-
toria consiste na selecdo de uma amostra dos questiondrios preenchidos, seguida de uma
verificacdo manual do correto preenchimento dos dados na Plataforma Otus.

A partir da ndo disponibilidade dos registros de auditorias anteriores — durante o
desenvolvimento deste trabalho — aplicaram-se duas técnicas de aprendizado ndo super-
visionado: o algoritmo de agrupamento K-Means e o algoritmo de detec¢do de anomalias
FindCBLOFEF. O conjunto de dados do FRC passou por um pré-processamento, que con-
siste na imputacdo de valores faltantes, codificacdo de atributos categéricos, transforma-
cao de atributos numéricos e a normalizacao dos valores. Também aplicou-se a andlise do
Silhouette Score — medida de validacdo de agrupamentos — para a escolha do niimero de
clusters do K-Means.

Para avaliar a capacidade dos algoritmos escolhidos em detectar erros de preen-
chimento, realizou-se o processo de introducdo de erros de preenchimento. Este processo
consiste na selecao de uma amostra de questiondrios do FRC, seguida da alteracio do va-
lor original de preenchimento de uma questdo, para cada questiondrio da amostra. Apds, é
contabilizado quantas das instancias com o valor original alterado foram apontadas como
andmalas pelo algoritmo FindCBLOF.

Com base nos resultados apresentados no capitulo anterior, conclui-se que a utili-
zacdo do algoritmo de agrupamento K-Means, em conjunto com o algoritmo de detec¢ao
de anomalias FindCBLOF, ndo apresenta capacidade de detec¢do de erros maior que 44 %,
considerando erros de preenchimento individuais em questdes de sele¢do tnica do FRC.
Para os demais tipos de questdo, os resultados sdo inferiores, com o pior caso sendo a nao
deteccao de nenhum erro para as questdes do tipo valor inteiro. Observou-se que o tama-
nho do cluster exerce grande influéncia no célculo do fator de anomalia, enquanto que as
alteracOes nas distancias de uma instancia ao centroide do cluster, produzidas pela intro-
ducdo dos erros, ndo sao suficientes para elevar o fator de anomalia e, assim, identificar a

instancia como andmala.
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Ressalta-se que a ndo disponibilidade dos registros de erros em auditorias anteri-
ores, durante o desenvolvimento deste trabalho, foi um fator limitante para a escolha das
técnicas de aprendizado de maquina. Contudo, sugere-se a explora¢do de outras técni-
cas de deteccdo nao supervisionada de anomalias, baseadas em densidade, em modelos
probabilisticos, entre outras disponiveis nas bibliotecas utilizadas neste trabalho. Uma
vez que apoés a introducdo artificial de erros sabe-se quais instancias possuem o valor de
um atributo alterado, poderia-se explorar técnicas de aprendizado semi-supervisionado.
Sugere-se também a investigacdo de conjuntos de dados de outros questionarios offline do
ELSA-Brasil.

Dessa forma, estudos mais abrangentes sdo necessdrios para identificar uma me-
lhor abordagem ao problema de auxiliar no processo de auditoria dos questiondrios do

ELSA-Brasil, através da detec¢do automatizada de erros de preenchimento.
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