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Abstract. The outlier detection problem has been a research topic mtdres-
ting applications in different domains, such as data clegrand fraud detec-
tion. In this work, we propose an efficient and scalable distabased algorithm
for detecting outliers in large high dimensional databas@sir algorithm par-
titions the database and sorts the objects that are candgltat be an exception,
reducing significantly the number of comparisons amongatbjé/Ve evaluate
the different sorting heuristics in a comprehensive seeaf and synthetic da-
tabases. The results show that our algorithm outperformS829 the state of
the art algorithm.

Resumo. A Minerag@o de Exce@es tem sido umarea de pesquisa que possui
interessantes aplicégs em diferentes domos, variando desde a limpeza de
dadosa detecé@o de fraudes. Neste trabalho, propomos um algoritmo efieien

e escahvel baseado em disticia para a minerago de exceges em grandes
bases de dados de alta dimensionalidade. Nosso algoritalzaeum partici-
onamento dos dados e ordena os objetos candidatos ad@xeceduzindo sig-
nificativamente o iimero de compardgs entre objetos. Avaliamos diferentes
heuristicas de ordendp em um conjunto abrangente de bases de dados reais e
sinteticas. Os resultados mostram que nosso algoritmérahim ganho de at
52% em relago ao estado da arte.

1. Introducao

O rapido desenvolvimento das técnicas de armazenamerdadbs em meio digital fez
com gue os tempos recentes fossem chamados de “Era da Ipmim&istemas pode-
rosos de banco de dados para geréncia e coleta de infoesia@d usados em diversos
campos, como financas (empresas de grande e médio psttehamia, bioinformatica,
dentre outros. A cada dia, novas transacdes e regisitogesados e armazenados para
futura analise e auxilio em tomada de decisdes. Contaljsar essa grande quanti-
dade de dados torna-se uma tarefa nao-trivial, mesmo par@specialista da area. A
Minerag@o de Dadog a area que busca extrair conhecimentos e encontramaédes
Uteis em um conjunto de dados de forma automatica.

A maioria dos problemas dilineraggo de Dadostem como objetivo extrair
padrdes existentes em um conjunto de dados. Com isso,@neiad que objetdsaros,

1Registros de uma base dados



gue nao se enquadram nos padrdes minerados, sejam iga@até mesmo elimina-
dos. Esses objetos raros, porém, podem conter inforesagiito Gteis. AMineragdo
de ExceQesse propde a obter informagdes por meio da identificacanalise de obje-
tos raros existentes em uma base de dados. Barnett e Led/5pO6] definem excecao
como um exemplo (ou um sub-conjunto de exemplos) que & sistenmte com o restante
do conjunto de dados.

A Mineragdo de Exceg@esé aplicada e usada em varios cenarios como deteccao
de fraudes, analise de desempenho de atletas, combategasao de impostos, deteccao
de invasdes em uma rede, procura de nichos de mercadbo auaxaprovacao de crédito
nas instituicdes financeiras, dentre varias outras.

Um dos grandes desafios tineragdo de Dado< a criacao de técnicas e al-
goritmos eficientes que consigam lidar com o crescimentotaado da quantidade de
dados. No contexto delinera¢do de Exce@ies os algoritmos baseados em distancia se
destacam pela eficiéncia. Basicamente, eles represemstaeygistros da base de dados
através de pontos em um espac¢o multidimensional. Assdistancia de um objeto aos
pontos mais proximos sera considerada comovatar de excepcionalidade, portanto,
0S objetos raros sao aqueles que estao mais distanteasleizahos, segundo alguma
métrica de distancia. Recentemente foram propostasalieas para a mineracao de
excecOes baseadas em distancia para grandes basesodaeldaalta dimensionalidade.
Essas técnicas buscam uma reducao do nUmero de catlrildistancia entre os pontos
aplicando uma simples regra de “poda”, também conhecidetwisca aproximada de
vizinhos pbximos Em outras palavras, a regra de “poda” permite que idengfiops
objetos comuns (nao-exce¢des) sem a necessidade darélop com todos os demais
registros da base de dados. O desempenho desses algostinfistemente relacionado
com a eficiéncia dessa regra de poda.

Estratégias simples para a mineracdao de excecdegauntil algoritmos de
agrupamento[Ester et al. 1996, Zhang et al. 1996]. Nesggwitahos consideram-se
excecOes 0s objetos que perturbam o processo de agrujpasegen porque Nao conse-
guem ser agregados a nenhum agrupamento, ou sao os Ubjetssatribuidos a um
agrupamento. A definicao de exce¢des dada por essegmlgonao é precisa matemati-
camente, mas possui um apelo intuitivo forte da excepdntende dos objetos. Nesse tra-
balho, primeiramente apresentamos um método para lagatizde objetos com um alto
valor de excepcionalidade (esses objetos nao sao ndeessate as excecdes da base
de dados). Nossa primeira hipotese &€ que podemos enctmias” excecdes atravées
de heuristicas de ordenacao simples que utilizem astesisticas dos agrupamentos dos
objetos. Além disso, estudamos e avaliamos 0s comprosilsstegra de “poda”. Base-
ado nesse estudo, formulamos a segunda hipbtese: podestitasan consideravelmente
a eficiencia da regra de “poda” e reduzir o nimero de congpasaentre objetos, anali-
sando primeiramente 0s objetos com um alto valor de exceplii@ade. Assim, propo-
mos abusca ordenada por excées

Para validar nossas hipbteses, desenvolvemos e avaliaegpsrido métodos ex-
perimentais estatisticos, quatro heuristicas de ogdena)s resultados mostram que po-
demos encontrar objetos com um alto valor de excepciordidélizando heuristicas
simples baseadas nas caracteristicas dos agrupamers®s torna a regra de “poda”
muito eficiente. Além disso, apresentamos um algoritma pamineracao de excecdes



Simbolo | Descrigao

n NUmero de exce¢des a serem detectadas em uma base de dados

k NUmero de vizinhos mais préximos considerado

D (p) Distancia entre um pontee seuk-ésimo vizinho mais proximo

DE .. Distancia entre a “pior” excec¢ao encontrada e/s@simo vizinho mais proxima
|P| NUmero de objetos em uma particRo

R(P) Valor da diagonal MBR de uma parti¢#d

Tabela 1. Nota¢ 6es

em grandes bases de dados de alta dimensionalidade e nustraenossa abordagem &
eficiente e escalavel em relacao ao nUmero de objetosxfi@simentos demonstram que
o0 algoritmo proposto obtém um ganho de até 52% em reles@alo da arte, o algoritmo

RBRP[Ghoting et al. 2005].

A proposta, elaboracao e execucao deste trabalho firalimados pelo aluno de
iniciacao cientifica Carlos H. C. Teixeira, sob orie@ado professor Wagner Meira Jr. e
Co-orientacao do aluno de mestrado Gustavo H. Orair.

O restante deste artigo esta organizado como descritoudr.s&yimeiramente,
examinamos os trabalhos relacionados, os algoritmos thesesn distanca existentes,
na secao 2. Na secao 3, apresentamos nosso algorit@a@ pameracao de excecoes.
Avaliamos os resultados na secao 4 e finalmente conctuimsso trabalho na secao 5.

2. Trabalhos Relacionados

Nesta se¢ao, discutimos os trabalhos relacionados, especificamente as técnicas de
deteccao de excecdes baseadas em distancia. Aestasadas nas proximas secdes
estao na Tabela 1.

O emprego de técnicas nao-paramétricas para deteecéxcecdes foi primeira-
mente proposto por [Knorr and Ng 1999], onde consideraism@xce¢ao um objeto que
nao possui “vizinhos” suficientes. Desde entdo, vaéasitas de definicao de excecdes
nao-parameétricas, como as técnicas baseadas emoitistéas técnicas baseadas em den-
sidade foram propostas. Enquanto as técnicas baseada&mnsitiatie consideram a densi-
dade local da vizinhanca do objeto para a identificacd@geecdes, as técnicas baseadas
em distancia utilizam um conceito bem definido de dis&pera considerar uma excecao
como um objeto que esta afastado de seus “vizinhos”. Dadenuedida de distancia en-
tre objetos (por exemplo, distancia Euclidiana), algudedsicdes de excecdes em bases
de dados sao:

e Excecdes sao pontos que possuem um numero mendr gojetos vizinhos na
base de dados a uma distancia menor ou igddKanorr and Ng 1999].

e ExcecOes sao 0% pontos que possuem 0s maiores valores de distancia
para seus respectivésésimos vizinhos mais proximos[Ramaswamy et al. 2000,
Bay and Schwabacher 2003, Ghoting et al. 2005].

Em [Ramaswamy et al. 2000], propOe-se que a distanci&-asimo vizinho
mais pbximo seja utilizada como uma medida da “excepcionalidade” dgstad A
introducao desse conceito permitiu que se apresentasaelassificacao entre os obje-
tos da base de dados considerando os valores de exceptaolealiDessa forma, ob-
jetos com alto valor de excepcionalidade seriam mais bessifilzados. Neste con-
texto, a abordagem mais simples € um laco aninhado (&lgwriiLA) que calcula as



distancias entre todos objetos da base de dados para mawhtésimo vizinho mais
proximo de cada objeto, o que resulta em complexidade gtiear—O(N?). Surgi-

ram, entdo, varias estratégias para tornar mais eficeeprocura pelé-ésimo vizinho
mais proximo, desde propostas baseadas em indices aspaai meio de estruturas,
em geral arvores (como KD-trees[Bentley 1975], R*-trBashaswamy et al. 2000]) até

o particionamento do espaco em células uniformes. P@ésas abordagens sao afetadas
pelamaldi¢gdo da dimensionalidadedo escalando em relagao ao nUmero de dimensdes
[Knorr and Ng 1999, Ramaswamy et al. 2000].

Recentemente, surgiram trabalhos que propdem a mamerdg” excecdes
em bases de alta dimensionalidade. Bay e Schwabacher r@irese o ORCA
[Bay and Schwabacher 2003], um algoritmo baseado no atgorito LA combinado a
busca aproximada de vizinhosgximos(definicao 1). Além disso, para garantir que a
base de dados nao possua uma disposi¢ao dos objetovguieiheficiencia da poda, os
autores realizam um pré-processamento de ordenar aaatente os objetos da base de
dados. Note que, a medida que processamos 0s objetos dietemtos, o valor do limite
de poda minimd?* . cresce monotonicamente, obtendo assim uma poda mais tficien

Definicdo 1 Se durante a busca pelésvizinhos mais piximos de um pontp, ou seja,

durante a computép deD*(p) encontrarmos um valor inferior %, , podemos segu-
ramente descartar o pongpcomo uma excep.

Contudo, em [Ghoting et al. 2005] mostra-se que em bases dles dpie pos-
suem um numero de excec¢des muito pequeno, a busca apdxide vizinhos ainda &
muito ineficiente, resultando em uma complexidade)d&’?). Foi proposto, entao, o
RBRP, um algoritmo de duas fases que otimiza a regra de “patdavés ddusca or-
denada por vizinhasNa primeira fase, realiza-se um particionamento dos dedo®
fase de pré-processamento. Os agrupamentos obtidosrgdo, utilizados para ordenar
0 espaco de busca por vizinhos proximos. Assim, a proauraipinhos deve acontecer
primeiramente no proprio agrupamento do objeto e postednte prosseguir a busca das
particdes mais proximas as mais distantes. A propasidemental do algoritmo RBRP &
encontrar vizinhos préximos de maneira eficiente. De acootn a definicao 1, podemos
dizer que o algoritmo RBRP tem como objetivo fazer com qudarde D*(p) fique me-
nor queD? . rapidamente, através da diminuicaode(p). Dessa forma, consegue-se
melhorar a eficiéncia dausca aproximada de vizinhosgximosobtendo um desempenho
superior ao algoritmo ORCA.

3. O Algoritmo Proposto

Baseado no estudo dos compromissos da regra de “poda”, psdgrantar duas formas
de otimizarmos &dusca aproximada de vizinhosgximos

e Diminuir rapidamente o valor d®*(p), ou seja, encontrar vizinhos proximos
eficientemente para um objetp

e Aumentar a taxa de elevacao do valor B¢
excecoes rapidamente.

em outras palavras, encontrar

in?

A primeira alternativa foi estudada em [Ghoting et al. 20@Bjde foi proposto
o algoritmo estado da arte, RBRP déuasca ordenada de vizinhofNossa proposta de
otimizacao da regra de “poda” baseia-se na segunda aitexn Nossa hipotese & que



podemos encontrar objetos com um alto valor de excepcaau#i rapidamente através
de heuristicas de ordenacao simples que utilizem astesisticas dos agrupamentos.
Assim, elevaremos o valor do limite de poda minifa), . rapidamente tornandokausca
aproximada de vizinhos prkimosainda mais eficiente. Nosso algoritmo possui trés etapas
principais: (1) Particionamento da base de dados, (2) @Qgiendas particoes e (3) Busca
por excecgoes.

3.1. Particionamento da base de Dados

Em nosso trabalho, utilizaremos uma extensao do algodgrarticionamento proposto
em [Ghoting et al. 2005]. Nesse trabalho, Ghoting utilizaauécnica de agrupamento
hierarquico divisivo baseada no popular algoritmo K-ra&jHartigan and Wong 1979].
E importante ressaltar que o algoritmo de agrupamentdizaatd apenas como fase de
pré-processamento para que o algoritmo de busca deaesegfisiga ser eficiente, assim,
pode-se utilizar qualquer técnica de particionamentcedios.

3.2. Ordena@o das partigoes

Apontamos como uma boa heuristica aquela que seja capalzsttaila a partir das
informacoes provindas das particOes, quais sao astasyj de fato, raros. Propomos,
entao, as seguintes heuristicas de ordenacao: (1)6Alea(2) Numero de objetos nas
particdes, (3) Tamanho espacial ocupado pela paré¢dd Densidade da particao.

A primeira heuristica, aleatoria, sera usada como liddebase. Na segunda
heuristica, usamos uma idéia aplicada pelos algoritrecsgdupamento de que objetos
que estejam sozinhos em particdes indicam uma intudeaexcepcionalidade, e, assim,
realizamos a ordenacao das particdes pelo niUmero jdtosipertencentes as particdes
em ordem crescente. A terceira heuristica ordena as @estiwonsiderando o tamanho
espacial ocupado pelos agrupamentos. Particoes ma&iorésrmos de espaco ocupado
serao consideradas primeiro, pois tendem a possuir ueaandaior para disposicao dos
pontos. Com relacao a métrica de densidade, acreditame em uma particao com
baixa densidade os objetos estao mais afastados uns dos semdo fortes candidatos a
excecao.

As heuristicas aleatoria e nUmero de objetos sao deemmgitacao direta. Para
estimar o tamanho espacial das particdes, na terceindshiea, utilizamos o valor da
diagonal do MBR[Roussopoulos et al. 1995]. Na tltima rstioa proposta, utilizamos
como medida de densida%%“, onde|P| & o nUmero de objetos dentro de uma particao
P, R(P) é o valor da diagonal do MBR da parti¢&oe £ 0 nUmero de vizinhos conside-
rados.

3.3. Busca por exce@es

Nessa fase, recebemos um conjunto ordenado de partigges?, P, ..., B}, ondeP,

€ 0 agrupamento com maior chance de possuir um objeto raezatdo a heuristica
utilizada, enquanto o agrupamenfp contém objetos com menores chances de serem
excecoes. A busca por excecoes segue a ordem da listatd@®es, ou seja, inicia-se nos
objetos deP; e termina nos objetos do agrupamefto

2A abordagem K-prototipos [Huang 1998] foi utilizada pamaiaeracao de atributos numéricos e categoricos.



Suponha, entao, que estamos iniciando a busca por esegd particaaP;.
Selecionamos um objeto qualquer dessa particao e iniciamos a busca pelos viginho
proximos dep. A busca pelos vizinhos proximos génicia-se no proprio agrupamento de
p. Contudo, se necessitarmos comparaom outros objetos da base, prosseguimos para
0S agrupamentos seguintes do conjunto ordengllg,Ps, ..., P} nessa ordem, mesmo
gue essa nao seja a classificacao das particdes noaisnais deP;. Note que, no algo-
ritmo RBRP, a busca por vizinhos fora da propria partigéassegue, de forma ordenada,
das particdes mais proximas as mais distantes da parin questao.

Note que a otimizacao implementada no algoritmo RBRP essaxabordagem
de ordenacao podem ser utilizadas conjuntamente, nagltiorainda mais a eficiéncia da
busca por excec¢des. No entanto, isso nao foi feito, peepdemos mostrar a diferenca
de impacto entre as duas propostas no desempenho dosmatggorit

4. Resultados Experimentais

Nesta secao, faremos uma analise experimental de nlggsdrao. Por falta de espaco,
selecionamos quatro bases representativas do conjuataéo10 bases de dados. Apre-
sentamos os resultados obtidos a partir de duas bases derdaidoe duas sintéticdsO
teste-t foi utilizado para comprovar se os resultados dsitrem de forma significativa a
diferenca entre as diferentes heuristicas e algoritmos.

e CoverType Base de dados que representa tipos de floresta que cobriéesrdg
30x30 metros na regido de Rocky Mountain [Bay et al. 2000].

e Itens Pre@o : A base de dados Itens Pregdo possui registros que contém
informacdes referentes a Compras Governamentais desds/énstituicdoes do
Brasil [Projeto Tamandua 2006].

e AgrupamentosEsta base sintética & formada por agrupamentos unifoergaus-
sianos muito bem definidos no espaco de (2, -2).

e Agrupamentos com Rip: Formada pela base de dados Agrupamentos adicio-
nando poucos ruidos de objetos seguindo uma distribwigiiorme (2, -2).

Base de dados Objetos | Atrib. Reais | Atrib. Categéricos
Itens Pregao 268.170 6 7
Forest Covertype 581.012 10 45
Agrupamentos 500.000 30 0
Agrupamentos com Ruido 500.500 30 0

Tabela 2. Descri¢c &o das bases de dados

4.1. Eficacia das heuisticas de ordenago

Para estudar a eficacia das heuristicas de ordenacm@asfato de encontrarem “boas”
excecdes, medimos o valér® . (limite de “poda” minimo) em 10 execugdes utilizando
cada heuristica de ordenagao. Note que o valdplg mensura a excepcionalidade dos
objetos raros encontrados até o dado momento. Os grabioo® intervalo de confianca
de 90% sao apresentados na Figura 1 considerando as baketodaeais e sintéticas.

30s atributos numéricos foram normalizados segundo aihligtBio normal e os valores categoricos passados pa@ um
representacao inteira.
4Bases com particdes bem definidas e usadas para mostrpactintausado pela inser¢ao de ruido no desempenhoatiiraty
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i, Para as bases de dados com 90% de confianga

Podemos ver nos graficos (Fig. 1) que as heuristicas coaseglevar o valor do
limite de “poda” minimo percorrendo uma quantidade memoolbjetos. Comprovamos
que as heuristicas de ordenacao densidade, objetos dA&R estatisticamente superi-
ores a estratégia aleatoria quanto a convergéncide Nas bases reais, as heuristicas
densidade e objetos claramente se destacaram. Na baseod@dathbamentogFigura
1(c)) vemos que a heuristica MBR estima de forma muito runthecestao as excecdes
causando uma convergéncia retardada do valor do limitpaldg”. Isso ocorreu porque,
nessa base, os agrupamentos foram gerados com tamanhalesp#o proximos, o que
fez o tamanho das particoes nao ajudasse a encontraest@eas excecoes. Contudo,
na presenca de ruido, essa mesma heuristica conseglhioraneextraordinariamente a
convergéncia do valab’® , (Fig. 1(d)). Note que o valor das excecdes de 0.87 na base
Agrupamentosaltou para 8 com a adicao de ruidos. Portanto, espemgumeastempo de
execucao para a basgrupamentos com fdo seja menor, pois o valor de” ;. conver-
giu muito rapidamente.

Com esses resultados, validamos a hipbtese de que podecwsrar objetos
com um alto valor de excepcionalidade rapidamente, conistmas simples, baseando-
se nas caracteristicas dos agrupamentos dos dados.

4.2. Eficiéncia das heutsticas de ordenago

Para demonstrar o impacto das heuristicas de ordenac@ficiéncia do algoritmo, rea-
lizamos comparacdes pareadas com as diferentes lheagiptopostas para todas as ba-



ses de dados citadas, executando 10 replicacdes de caeldneantd. Os tempos de
execucao podem ser vistos na tabela 3, o intervalo de ogafide dois lados foi calcu-
lado com um nivel de significancia de 10% (confianca de 908)e que o ganho médio
foi calculado considerando a heuristica que obteve o melesempenho em relacao a
heuristica aleatoria, a linha de base utilizada.

Como podemos ver na tabela 3, os resultados mostram queizagi#d de
heuristicas de ordena¢ao impactam significativamentgesempenho do algoritmo. O
ganho em eficiéncia na baBerest Covertypéoi cerca de 15% enquanto ftans Pre@o
obteve uma surpreendente melhora de 82%. Nossas haasgistatinuam sendo su-
periores com ganho de 36% e 71% para as bAgespamento® Agrupamentos com
ruido, respectivamente. Note que, apbs a insercao do ruidaseAgrupamentosossas
heuristicas se distanciaram ainda mais da estratégitbeke quanto a eficiéncia, prin-
cipalmente a heuristica MBR. Alem disso, o tempo de e)@zwua base de dados com
ruido foi muito menor comparado a basgrupamentoscomo esperavamos.

Heuristicas
Database Densidade| Objetos| MBR | Aleatoria | Ganho Médio
Forest Covertype 274,38 302,3 | 310,71 321,81 14,74%
Itens Pregao 12,82 10,53 | 15,27 57,56 81,70%
Agrupamentos 111,75| 109,29 | 198,02 170,27 35,81%
Agrupamentos com ruid® 36,09 38,31| 30,56 106,05 71,18%

Tabela 3. Compara¢ do do tempo de execu¢ &o das heuristicas de ordena¢ a0 com 90% de confianca

Analisando mais profundamente os resultados obtidos,rposi®er que ha uma
correlagao entre a convergéncia do valijr;, e o desempenho das heuristicas. Isso ex-
plica o desempenho inferior da heuristica MBR, na bsgeipamentoscomparado as
demais heuristicas, inclusive comparado a ordenag@oaia. Ainda, observamos ni-
tidamente que as heuristicas densidade e objetos coramgexcelentes resultados em
todas as bases de dados, confirmando mais uma vez a degandiefigncao de con-
vergéncia no desempenho do algoritmo. Com isso, validamesa hipbtese de que
encontrar objetos raros rapidamente & um fator deterr@rn@ara um bom desempenho
do algoritmo.

4.3. Compara@o entre os algoritmos

Avaliaremos agora, a escalabilidade de nosso algotiemorelacao ao niimero de objetos
das bases de dados comparando com o algoritmo estado daBi&.RPor falta de
espaco, os graficos mostram os resultados (com 90% de rgaifiapenas para a base
Itens pre@io e a base sintéticAgrupamentos com fdo.

Verificamos na Figura 2 que nossa abordagem €& consistemiersgperior ao
algoritmo RBRP em todas as bases testadas. O grafico 2(a)anmoganho de 23%
de nosso algoritmo utilizando os registros de compras gaveentais do Brasil (Itens
pregao). Para a bagegrupamentos com fdo, nossa estratégia foi 52% mais eficiente
que o estado da arte, ambos apresentando uma caradesigiidinear neste caso. 1sso
mostra que, analisar primeiramente os objetos com um altw da excepcionalidade

50s tempos de preparagao da base de dados nao foram cadsildurante as analises das heuristicas.
6A heuristica baseada na densidade dos agrupamentodifmidsiem nossos experimentos.
"Foi implementada uma versao estendida do algoritmo RBREantdo a abordagerk-prototipos
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Figura 2. Escalabilidade com relag &o ao numero de objetos das bases de dados com 90% de
confianca

(busca ordenada por excége9 tem um impacto maior sobre o desempenho comparado
com a técnica de encontrar vizinhos proximos rapidam@nigsca ordenada de vizinhos
proximos.

5. Conclusio e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, formulamos e comprovamos duas hipotéseanalisar primeiramente
registros com um alto valor de excepcionalidade impactetatinente no desempenho
dos algoritmos para mineracao de excecdes baseados&mcih, (2) podemos encon-
trar “boas” excec¢des, de forma simples, usando as caistatas dos agrupamentos dos
dados. Propomos a busca ordenada por excec¢des e avaljaeitos heuristicas para
otimizacao da regra de “poda”. Nossos resultados pravarafetividade das heuristicas
propostas na busca por exce¢des e como essa efetividddedabtamente o desempe-
nho do algoritmo. Demonstramos que nosso algoritmo obt@éndesempenho até 52%
superior em relagao ao estado da arte RBRP através dgaeeda numero de calculos de
distancia entre objetos.

Como trabalhos futuros, estamos realizando um estudo a@e aadentificacao
e analise dos registros anormais encontrados na base o dedompras governamen-
tais do Brasil, a Itens Pregao. Esses objetos raros, poelerasentar operacoes ilicitas,
fraudes, ou mesmo uma insercao errada de informacaem Alisso, analisaremos de
forma detalhada varias contribuicbes importantesrea dos algoritmos de mineracao
de excecdes baseados em distancia. Dentre eles podianasbrisca ordenada por vi-
zinhos pbximosdo algoritmo RBRP, a “poda” de particOes inteiras de Ravaasy e a
busca ordenada por excégsapresentada neste trabalho. Com isso, pretendemos avaliar
o impacto de cada uma dessas abordagens na eficiéncia dagvadg e como elas se
relacionam entre si.
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