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Abstract

|dentifikation av icke-representativa svar i frageundersokningar
genom detektion av multivariata avvikare

Identification of non-representative survey responses
through multivariate outlier detection

Hugo Galvenius

To United Minds, large-scale surveys are an important offering to clients, not least the
public opinion poll Viljarbarometern. A risk associated with surveys is satisficing —
sub-optimal response behaviour impairing the possibility of correctly describing the
sampled population through its results. The purpose of this study is to — through the
use of multivariate outlier detection methods - identify those observations assumed
to be non-representative of the population. The possibility of categorizing responses
generated through satisficing as outliers is investigated. With regards to the character
of the Viljarbarometern dataset, three existing algorithms are adapted to detect these
outliers. Also, a number of randomly generated observations are added to the data,
by all algorithms correctly labelled as outliers. The resulting anomaly scores generated
by each algorithm are compared, concluding the Otey algorithm as the most effective
for the purpose, above all since it takes into account correlation between variables. A
plausible cut-off value for outliers and separation between non-representative and
representative outliers are discussed. The resulting recommendation is to handle
observations labelled as outliers through respondent follow-up or if not possible,
through downweighting, inversely proportional to the anomaly scores.
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Sammanfattning

For United Minds dr storskaliga frdgeundersokningar, inte minst opinionsundersokningen
Viljarbarometern, en viktig del av kunderbjudandet. En risk med frageundersdkningar ar sa
kallad satisficing — suboptimalt svarsbeteende som forsdmrar mojligheten att réttvist beskriva
populationen med hjélp av dess resultat. Undersokningens syfte dr att med hjidlp av metoder
for multivariat detektion av avvikare identifiera de observationer som kan antas vara icke-
representativa for populationen. Mojligheten att kategorisera svar som utsatts for satisficing
som avvikare undersoks, och utifrdn de forutsédttningar som giller for datamaterialet for
Viljarbarometern anpassas tre existerande algoritmer for detektion av dessa. Till
datamaterialet adderas &ven slumpmadssigt genererade observationer, som av samtliga
algoritmer korrekt flaggas som avvikare. De resulterande anomalipodng som varje algoritm
genererar jamfors sinsemellan och den sd kallade Oteyalgoritmen anses vara den mest
lampliga for &ndamalet, framforallt d& den dven tar i berdkning korrelation mellan variabler.
Diskussion fors rorande avskdrningsvirde for avvikare och sdrskiljning mellan icke-
representativa och representativa avvikare vilket leder till rekommendationen att de av
algoritmen flaggade avvikarna bor hanteras genom uppf6ljning av respondenter, eller om
detta ej 4r mojligt genom nedviktning, omvént proportionerligt mot dess anomalipodng.
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1. Inledning

En uppfdljande mitning av en opinionsundersokning bland drygt tvitusen svenskar gav
uppseendevickande resultat. Arton manader efter den forsta undersokningen uppgav 0,7
% av de som ursprungligen sagt sig vara kvinnor, att de nu var av manligt kon!
Motsvarande andel for konsbyte fran man till kvinna var 0,2 %. Media rapporterar
visserligen om en 0kning i antalet kdnsbyten i landet — men da talas det snarare om att
det nationellt genomfors ett sextiotal arligen, medan opinionsundersokningen foreslér
att antalet skulle vara uppét femtiotusen. En mgjlig orsak till opinionsundersdkningens
Overdrivna resultat skulle kunna vara att det tiotal personer som i1 undersdkningarna
uppgett olika kon hor till de knappt hundra personer som uppskattas byta kon under en
18-manadersperiod. Det skulle dock betyda att undersdkningen lyckats fanga ca tio
procent av denna grupp. Med tanke pa att undersdkningens totala representativitet av ett
urval pa tvatusen respondenter motsvarar endast drygt 0,2 promille av Sveriges
befolkning vore detta ytterst forvdnande. En sddan snedvridning i urvalet &r givetvis
mojlig, t.ex. om Overrepresentationen orsakats av att respondenter rekryterats frin en
webbpanel med 6vervigande transsexuella medlemmar - men skulle det inte kunna vara
sd att opinionsundersokningarna vid négot eller bada tillfallena fyllts i slarvigt eller pa
nagot annat sitt felaktigt?

Tidigare studier stoder tesen att vissa respondenter slarvigt svarar pd olika typer av
frdgeundersokningar, och har forsokt kvantifiera i vilken utstrackning detta sker. Meade
et al. (2012) identifierade 10-12 % av studenter som fyllde i en anonym webbenkét mot
ersittning av kurspodng som slarviga respondenter. Kurtz et al. (2001) fann
motsvarande inkonsistens hos 10,6 % av respondenterna i ett urval av studenter, medan
Johnson (2005) bedémde att 3,5 % av respondenterna aterupprepat valde samma
svarsalternativ i den psykometriska NEO-PI-R-unders6kningen.

Anta att ett antal respondenter slarvigt eller felaktigt svarar pa frigorna i en
opinionsundersokning. For enkelhets skull kan vi forestélla oss en situation dér deras
svar dr helt slumpmissiga och saknar korrelation med deras egentliga dsikter. Anta
sedan att en av frdgorna uppmanar respondenterna att svara vilket politiskt parti de
sympatiserar mest med, med syftet att prognostisera ett framtida valresultat. Det dr da
latt att inse att ett slumpméissigt svar gynnar resultatet for sma partier, medan det
missgynnar de stora. Sannolikheten &r ju mindre att den egentliga sympatin var med det
lilla partiet. Om ettusen respondenter tillfragas dr det ocksad litt att inse att varje
respondent bidrar med en tiondels procentenhet till totalresultatet, givet att lika stor vikt
laggs vid varje respondents svar. Detta hypotetiska resonemang anvinds for att
illustrera ndgra konsekvenser av suboptimalt svarande och varfor det dr intressant att
undersoka for forskare och analytiker som 1 sitt arbete anvinder sig av kvantitativa
frdgeundersokningar.



1.1. Bakgrund

For trend-, analys- och strategiféretaget United Minds 4dr storskaliga
frigeundersokningar ett viktigt kunderbjudande. Med hjilp av underleverantdrers
webbpanelsystem sidnds fragebatterier ut via e-post och besvaras av tusentals personer.
Det tar bara nagra dagar att samla in tusen svar frdn en undersokning riktad till svensk
allménhet, representativ med avseende pa kon och aldersgrupp. Webbenkiter dr en
forhallandevis billig metod for att stilla samma fragor till ett stort antal svarande, och
med hjdlp av resultaten aspireras pa att dra generella slutsatser avseende hela
populationen. En 14g kostnad samt enkel och snabb insamling av svar har gjort att
metoden anvinds flitigt 1 traditionella opinionsundersokningar, men dven 1 studier
bestillda av foretag eller offentlig forvaltning som soker insikt i sina kunders eller
anvindares beteendemonster och preferenser.

Tillforlitlighet 4dr en  avgorande del av  kunderbjudandet.  Avseende
opinionsundersdkningar har en metoddiskussion forts mellan aktorer i branschen. A ena
sidan har leverantdrer av undersokningar som samlar in svar via webbpaneler, déribland
United Minds, fatt utsta kritik frdn konkurrenter som anvénder sig av telefonintervjuer.
Man menar att urvalet blir skevt da rekryteringen till webbpaneler inte sker
slumpmissigt (DN Debatt 2012; Lund Business Review 2013). A andra sidan paverkas
respondenter i telefonintervjuer mer av den sa kallade intervjuareffekten, dir man i
storre utstrdckning ger socialt onskvédrda svar jaimfort med ndr man fyller 1 en
webbenkit (Chang et al. 2009). Det finns alltsd en pagaende debatt om tillforlitlighet i
opinionsundersdkningar, och anledning att stindigt arbeta for att forbéttra dess kvalitet.

En faktor som péverkar undersékningars resultat och tillforlitlighet ar forekomsten av
satisficing, da respondenter inte noggrant overvager fragor och svarsalternativ, utan
slarvar och darmed ger suboptimala svar. Barge et al. (2012) konkluderade efter en
undersokning av satisficing att beteendet har en mitbar paverkan pa enkétresultat, och
papekade att insamlingsmetoder via onlineverktyg dr mer utsatta for beteendet. Déremot
ansags dessa verktyg ge bittre mojligheter att utvdrdera respondenters engagemang
genom att inledningsvis identifiera och isolera respondenter som hédnger sig till
suboptimalt svarsbeteende. Detta for att sedan kunna utvirdera den paverkan beteendet
har pé datamaterialet.

1.2. Syfte

Denna undersokning tar avstamp 1 nyligen ndmnda insikter och har syftet att identifiera
och isolera icke-representativa svar i frigeundersokningar. For att uppna detta d&mnas
foljande fragestdllningar besvaras:

- Vilka svar kan antas vara icke-representativa for den undersdkta populationen
och hur skiljer de sig frén representativa svar?

- Vilka metoder existerar for detektion av avvikande observationer i stora
datamaterial, och vilka passar bast for &ndamalet?

- Vilka algoritmer dr anvindbara for &ndamaélet och vad genererar de for resultat
om anpassade for existerande data frin frdgeundersokningar?

- Hur tolkas resultatet for att sérskilja icke-representativa svar frén representativa?

- Hur och varfor skiljer sig resultat t fran olika algoritmer och vilken algoritm
passar bidst for &ndamélet?

- Hur hanteras avvikande observationer som antas vara icke-representativa?



- Vilka implikationer har resultatet f{or distribution och analys av
frageundersokningar?

1.3. Avgréansningar

Vissa nddvindiga avgransningar har gjorts for att uppnd syftet och begrinsa
undersokningens omfattning.

De algoritmer som anpassas och utvérderas dr sddana som ldmpar sig for karaktiren pa
testdata och for den typ av data som resultatet forvintas tillimpas pa. Darfor utvéarderas
och anpassas endast algoritmer som hanterar kvalitativ (kategorisk) data. Bestar
datamaterialet av en Overvigande andel kvantitativ data, t.ex. pastienden om beteende
som respondenter besvarat pd en Likertskala, skulle andra metoder troligtvis béttre
detektera avvikande svar. Vidare bygger algoritmerna pa multivariat analys av
datamaterial och kraver darfor ett stort antal observationer, N, och flera variabler, M, for
att vara anvindbara. De algoritmer som jamfors &r ett urval av de algoritmer som
tillimpas 1 Koufakou et al.:s (2007) undersokning. Fler algoritmer existerar och
jamforelsen hade kunnat goras 4n mer utforlig.

Vid tolkningen av resultaten fran de olika algoritmerna, dér observationer tilldelats en
podng med avseende pa hur mycket de avviker fran Ovrig data, krivs vetskapen om
forvintat antal avvikande observationer eller att nigot typ av avskérningsvirde
faststdlls. Manga tillimpningar (t.ex. Koufakou et al. 2007) forutsitter att antalet
avvikelser dr kint, men for tillimpning pa resultat fran frageundersokningar skulle
endast en vag uppskattning av detta kunna goras. Istillet faststills ett avgransningsvirde
med avseende pa karaktiren pa observationernas spridning. Detta tillvigagdngssitt
anses vara nddvéndigt for att kunna dra anvéndbara slutsatser av resultatet.

Undersokningen studerar dvergripande monster i datamaterialet och gor ansprak pa att
sarskilja de observationer som avviker fran andra. Foretrddelsevis eftersoks nagon
generisk metod for detektion av avvikelser, som skulle kunna appliceras pa likartade
datamaterial. Varfor observationer avviker, dvs. vilka svar respondenten gett som ger
upphov till avvikelsen, vore sjélvklart intressant att detaljstudera. Det ligger dock
utanfér ramen for denna undersokning. Nagon kinslighetsanalys av enskilda
observationers paverkan pd resultatet genomfors inte heller. Detta skulle kunna vara
mycket anvindbart i diskussionen hur avvikande observationer bor hanteras, da
observationer med betydande péverkan torde vara mest kritiska att behandla. Dessa mer
detaljerade analyser av enskilda observationer ligger utanfor undersokningens
omfattning.

Endast en oversiktlig jimforelse gors med avseende pd komplexitet och tidsatgang for
de olika algoritmerna, men nagon noggrann utvérdering av detta undviks. Avsikten &r
inte att ranka de snabbaste algoritmerna, och i anpassningen av dessa har sdkerligen
suboptimala programmeringslosningar resulterat i avsevért lagre effektivitet 4n vad som
ar mojligt. De uppmitta tiderna ger endast en fingervisning om tidsdtgdngen for
respektive algoritm.



2. Relaterad forskning

Hér foljer en genomgang av de teoretiska koncept vilka undersdkningen bygger pa.
Inledningsvis redogérs for suboptimalt svarande i1 frigeundersokningar genom
satisficing. Detta foljs av en beskrivning av begreppet avvikare, hur de definieras,
identifieras och hanteras under olika forutséttningar. Dessa koncept ligger till grund for
applikationen av de algoritmer som presenteras 1 nista del av undersdkningen.

2.1. Satisficing

En risk med frageundersokningar, vare sig de distribueras i pappersform, via internet
eller genomfors per telefon, dr sd kallad satisficing’. Begreppet myntades av Herbert
Simon som en generell beteckning pa suboptimalt beslutsfattande men det var Krosnick
(1991) som foradlade konceptet med avseende pa frigeundersdkningar. Han menade att
detta beteende kan uppstd did optimala svar pd en frageundersokning kriver en
betydande kognitiv anstrangning. Istéllet finns risken att vissa respondenter endast ger
tillfredstillande® men suboptimala svar (Krosnick 1991). Ett i sammanhanget optimalt
svar kridver en betydande anstringning i flera faser. Respondenten ska noggrant tolka
meningen med frdgan, gora en betydande sdkning i det egna minnet efter relevant
information, varsamt integrera denna information till sasmmanfattande bedomningar och
slutligen svara pa det sétt som tydligast uttrycker dessa bedomningar (Krosnick et al.
1996). Om detta inte genomfors dr risken att suboptimala svar ges, t.ex. genom att
respondenten viljer det forsta svarsalternativ som tycks Overensstimma, underléter att
skilja pa olika svarsalternativ, svarar vet ej” istéllet for att uttrycka sin egentliga asikt,
eller slumpmadssigt véljer svarsalternativ (Krosnick 1991). Man menade att tre faktorer
paverkar sannolikheten att en respondent ger efter for satisficing: fragans
svérighetsgrad, respondentens forméga att genomfora uppgiften samt respondentens
motivation att genomfora uppgiften, dvs. svara pa enkédten (Krosnick et al. 1996).

Sedan Krosnick applicerade begreppet satisficing for att beskriva icke Onskvérda
beteenden vid frageundersokningar har flera artiklar, framforallt inom folkopinions- och
utbildnings-vetenskap, skrivits med syftet att utvirdera kvaliteten av data samt
identifiera metoder for undersdkningens design som lindrar satisficing. Exempelvis har
redogjorts for straight-lining — respondenters bendgenhet att svara pd frdgor enligt ett
givet monster (Cole et al. 2012; Kaminska et al. 2010), hur svarstiden paverkar
kvaliteten (Christensen et al. 2012; Malhotra 2008), samt hur incitament paverkar
bendgenheten for satisficing (Barge et al. 2012). Dessutom har metoder presenterats for
att sakerstdlla att respondenter foljer instruktioner, eller gallrar bort dem som inte gor
det (Kapelner et al. 2010; Oppenheimer et al. 2009). Ingen 6verenskommelse rorande
vilken metod som dr mest framgéngsrik for att sékerstélla hogre datakvalitet tycks dock
ha nétts.

" Begreppet tolkas analogt med vad bl.a. Meade et al. (2012), Johnson (2005) och Kurtz et al. (2001)
kallar slarvigt svarsbeteeende (carelessness).
* Eng: satisfactory



2.2. Avvikare

Problemet att identifiera satisficing 1 frageundersokningar skulle &ven kunna
omformuleras till ett statistik- och informationsutvinningsproblem. Detta enligt
tolkningen att det suboptimala svarsbeteendet kan leda till paradoxala svar, eller
svarsmonster som kraftigt skiljer sig frdn det normala. Under detta antagande definieras
problemet att identifiera sa kallade avvikare® i ett datamaterial.

2.2.1. Definition

Hawkins (1980) foreslar en generell definition av en avvikare som:

“(...) en observation som avviker sa mycket fran andra observationer att det
finns anledning att misstinka att den genererats av en annan mekanism.”
(egen oversdttning)

For surveydata definierar Chambers (1986) tvd mojliga typer av avvikare.
Representativa avvikare ar korrekta métviarden som avviker fran resten av urvalet men
for vilka det bor finnas motsvarande vérden i populationen. Icke-representativa avvikare
ar de vars virden till exempel genom felaktig kodning dr inkorrekta eller inom
populationen unika sd& att de inte bidrar till en representativ beskrivning av
populationen. Vid analys av avvikare i surveydata bortses ofta fran de icke-
representativa (t.ex. Chambers 1986; Chambers et al. 2004).

Ar avvikare genererade som resultat av satisficing torde de enligt Chambers
klassificering vara icke-representativa och édven overensstimma med Hawkins generella
definition.

2.2.2. Applikationer for detektion av avvikare

Applikationer for identifikation av avvikare forekommer 1 vitt skilda falt, mojliggjort av
en okad mingd insamlad data och 6kad datorkraft som tillaiter mer komplexa och
kraftfulla algoritmer. Hodge et al. (2004) ger exempel pa applikationer for att hitta
tillverkningsfel inom produktion, genom bildanalys hitta anomalier och identifiera
landminor, detektera obehdriga inkriktare 1 nidtverk, identifiera potentiellt problematiska
lantagare eller avsloja avvikande beteende som indikerar kreditkorts- eller
forsdkringsbedrégeri.

Detektion av avvikare, och forslag pa hantering av desamma har dven gjorts avseende
surveydata. Till exempel anvinds av den kanadensiska statistiska centralbyran
Hidiroglou et al.:s (1986) metod for redigering av datapunkter for att minska inverkan
frin avvikare i periodisk data insamlad frin foretag. Aven Ishikawa et al. (2010)
undersoker anomalier 1 ekonomisk data fran fOretag, genererad av den japanska
centralbankens 4rliga “Tankan”-undersokning. Olika metoder for att hantera
endimensionella avvikare, och dess inverkan pd resultatet diskuteras.

* Eng: outliers



2.2.3. Typ av data

En distinktion av datamaterialet gors med avseende pa om tidigare kunskap om vad som
anses som normala respektive onormala observationer. I idealfallet finns ett trdningsdata
tillgédngligt dar observationerna ar flaggade med statusen normal eller onormal. Genom
efterfoljande genomkdrningar av ny data kan avvikare identifieras med hjilp av denna
tidigare information. Detta angreppssitt kallas overvakad inlirning”®. Det motsatta
angreppsséttet anviands da tidigare kunskap om observationernas status saknas, sa kallad
odvervakad inldrning’. Datan antas dé ofta folja nigon uppskattad fordelning, och de
observationer som avviker fran vad som kan anses vara “normalt” fér denna fordelning
flaggas som mojliga avvikare. Vidare kan semidvervakad inldrning anvindas om en del
av datamaterialet &r tidigare klassificerad (Hodge et al. 2004).

Andra karakteristika hos datamaterialet som avgor vilken metod som ldmpar sig for
detektion av avvikare dr antalet observationer N, antalet variabler (dimensioner) M samt
vilken typ av mitskala variablerna tillhor, dvs. om det ror sig om kvalitativa
(kategoriska) variabler, kvantitativa variabler eller en kombination av de tv. Variabler
som representerar olika kategorier som saknar inbdrdes rangordning, t.ex. partisympati
eller kon, dr kvalitativa och representeras av en nominalskala. De observationer som for
den kvalitativa variabeln tillhdr samma kategori ges samma vérde, t.ex. en siffra. Det
skulle dock sakna betydelse att faststélla statistiska métt som medelvérde eller median
for dessa variabler. Det enda relevanta statistiska mattet &r frekvenser av antal
forekomster av samma vérde. Kvantitativa variabler avser de som representeras
numeriskt, och vars sifferviarde kan ha statistisk betydelse. Den enklaste formen av
kvantitativ variabel kan representeras av en ordinalskala. Véirden kan rangordnas, men
dé intervallen mellan vérdena inte kan anses vara konstanta bor inte statistiska matt som
medelvérde och standardavvikelse anvidndas. Ett exempel pé ordinalskala som anvénds i
enkiter dr sd kallade Likertskalor, dir respondenters attityder till ett pastiende graderas
enligt en numerisk skala. Vidare krdavs for en intervallskala att den har bestimda
intervall mellan mgjliga varden, och de flesta statistiska matt kan darfor anviandas pé
dessa. Nollpunkten pa en intervallskala &r inte absolut utan kan forskjutas. Det ar darfor
meningslost att tala om t.ex. en fordubbling av ett virde pa en intervallskala, och dven
negativa virden dr accepterade. Till sist definierar man en kvotskala om tidigare
forutséttningar géller, men dven en absolut nollpunkt kan faststdllas. Vérden pa
kvotskalor kan jimfOras relativt. Exempel pd variabler som representeras av kvotskalor
ar dlder och svarstid (Stevens 1946; Likert 1932).

I det multivariata fallet ar algoritmer framforallt utvecklade for att hantera kvantitativa
variabler (t.ex. Filzmoser et al. 2008; Franklin et al. 1997; Loureiro et al. 2004). Som
Otey et al. (2006) konstaterade innehéller de flesta datamaterial 1 realiteten en blandning
av kvantitativa och kvalitativa variabler. Modellering som bortser fran dessa kvalitativa
variabler resulterar i en betydande informationsforlust.

* Eng: supervised learning
> Eng: unsupervised learning



2.2.4. Metoder for detektion av avvikare

Hodge et al. (2004) redogor for metoder som anvénts for detektion av avvikare. Dessa
har sitt ursprung i tre olika forskningsfalt: statistik, neuronnét och maskinlérning. Nagra
hybridmetoder anvinder algoritmer fran flera forskningsfilt. Metoder baserade pa
statistiska modeller antar att data kan beskrivas med en fordelning och dess parametrar,
t.ex. normalférdelning. For datamaterial av fa dimensioner kan med fordel anvéndas
statistiska grafiska metoder for att identifiera avvikande vérden, t.ex. dr ladagram en
vanligt forekommande teknik for identifikation av avvikare i det endimensionella fallet
(Hodge et al. 2004). Statistiska metoder anvinds oftast i fidimensionella dataset, da fler
dimensioner gor dem kénsliga for the Curse of Dimensionality”. For att lindra detta
problem kan t.ex. principalkomponentsanalys goras for att projicera mot de variabler
som mest bidrar till variansen i data och pd s& sdtt minska antalet dimensioner
(Filzmoser et al 2008). Distansbaserade metoder berdknar olika méatt pa proximitet
mellan observationer, t.ex. euklidisk eller mahalanobisk distans, och flaggar som
avvikare de observationer som har stort avstand frdn nagon referenspunkt. Exempelvis
anvander nearest neighbour-tekniker medelavstindet till de nidrmaste observationerna
som ett matt pa avvikelse. Identifikation av avvikare genom distansbaserade metoder
har visats utforbar och meningsfullt dven for multivariata, storskaliga datamaterial
innehallande kvantitativa variabler (Knorr et al. 2000). Densitetsbaserade metoder
uppskattar tithetsfordelningen 1 datamaterialet och flaggar som avvikare de
observationer som forekommer i omraden med lag densitet (t.ex. Breunig et al. 2000).
Fran neuronnitsforskningen hérstammar bland annat supportvektormetoder {or
detektion av avvikare, och maskinldrningen bidrar med t.ex. beslutstrdd for samma
dndamil (Hodge et al. 2004). Ménga av nimnda metoder dr dock anpassade for
kvantitativa variabler dir nadgon slags rangordning av viarden dr meningsfullt. I fallet
med kvalitativ data saknas mening i att rangordna vérden och berdkna t.ex. distansméatt
dem emellan. Andra metoder kriver upprepade bearbetningar av datamaterialet for att
utvinna avvikare vilket gor dem ineffektiva for stora, multidimensionella datamaterial
(Koufakou et al. 2007).

Tidigare forsknings fokus pd detektion av avvikare i datamaterial med kvantitativa
variabler har senare ifrigasatts, med motiveringen av manga applikationer innehaller
data med overvigande kvalitativa variabler, eller en kombination av de tva. Koufakou et
al. (2007) uppmédrksammar den bristande forskningen rérande detektion av avvikare i
datamaterial med kvalitativa variabler. De presenterar exempel pa algoritmer av bland
annat He et al. (2006) och Otey et al. (2006) som behandlar kvalitativa variabler eller en
kombination av kvalitativa och kvantitativa variabler. De presenterar dven en egen
algoritm. En jdmforande undersokning av dessa algoritmer gors med avseende pa
precision, tidsatgdng och skalbarhet i att detektera avvikare 1 kvalitativ data.
Jamforelsen genomfOrs genom att lita algoritmerna behandla ett antal riktiga
datamaterial, t.ex. ett antal patientjournaler dir algoritmerna sdrskiljer elakartade
tumorer fran godartade baserade pd olika attribut hos patienterna. Tidsdtgang och
skalbarhet testades dven genom att lata algoritmerna behandla simulerade datamaterial
dér antalet observationer, variabler och sokta avvikare varierades. Algoritmerna bygger
pa olika metoder, baserade pa teori om frequent itemsets, entropi respektive frekvens av
variabelviarde (Koufakou et al. 2007). De ansédgs ge tillfredstéllande resultat och ar
déarfor intressanta att undersoka 1 detalj for anvindning av identifikation av avvikande
svar 1 frigeundersdkningar.



2.2.5. Sarskiljning av avvikare

Little et al. (1987) studerar olika metoder for att approximera fordelningen av
multivariat surveydata. Man diskuterar olika antaganden géllande fordelningen och
baserar sina resultat pd antagandet att representativa observationer har en viss
fordelning, medan avvikare foljer en annan fordelning. Vidare ges forslag pa hur
robusta uppskattningar berdknas for respektive fordelning for att kunna identifiera
avvikare som sedan detaljstuderas och redigeras om de anses felaktiga. D& studien
endast intresserar sig for kvantitativ data dr metoderna for uppskattningar av
fordelningarnas parametrar inte anvandbara for undersdkningen som foljer. Dock ér av
intresse att notera att det for surveydata anses relevant att gora uppskattningar om
fordelningen av multivariata anomalimétt, och flagga som avvikare de observationer
som skiljer sig markvért frin denna fordelning.

For att faststdlla det avgridnsningsviarde som sirskiljer avvikare frdn “normal” data
foreslar Amidan et al. (2005) anvindning av Chebyshevs olikhet. Ofta dr fordelningen
av data okind, eller det saknas annan information som mojliggor faststillande av
palitliga undre och dvre grinser. De nodvindiga forutsittningarna for tillimpning av
Chebyshevs olikhet &r att datamaterialets observationer dr oberoende och att en relativt
liten andel av dem é&r avvikare (Amidan et al. 2005). Metoden anges inte vara skapad for
kvalitativa datamaterial, men dd undersokningens uppmirksammade algoritmer alla
berdknar ett kvantitativt matt pa samlad avvikelse, en anomalipodng, antas Chebyshevs
olikhet vara tillimpbar dven for denna typ av data.

Chebyshevs olikhet dr designad for att faststélla ett undre grinsvérde for andelen data
som ligger inom k standardavvikelser frdn medelvdrdet. Olikheten uttrycks enligt
formeln:

1
PUX —ul k) 2 (1-) (@
dir X dr en slumpvariabel vars fordelning &r en god beskrivning av data samt u och o
dess medelvérde respektive standardavvikelse. Ett virde p bestdms for att avgdra vilka
datapunkter som dr potentiella avvikare. Detta viarde borde vara storre dn sannolikheten
att stota pad en forviantad avvikare. Rimliga vérden for p ar 0,10, 0,05 eller 0,01.
Olikheten anpassas ytterligare om datans spridning visas vara, eller antas vara

unimodal, dvs. endast ha en topp. Foljande ekvation anviands da for att berdkna k
(Amidan et al. 2005):

_z
5

Antaget att man fOrvéntar sig att farre an fem procent av observationerna ér avvikare sa
vore med tidigare resonemang rimligt att ansdtta p = 0.05. Detta ger for unimodal data,
vilket antas for genererade anomalipodng 1 denna undersdkning, att k = 3. Betydelsen
av detta dr att observationer som faller utanfér intervallet u + 30, dir medelvirde
respektive standardavvikelse approximeras till urvalets medelviarde respektive
standardavvikelse, kan flaggas som avvikare.

k 2)

2.2.6. Hantering av avvikare

Avvikare kan genereras genom felaktiga maétinstrument, naturliga avvikelser 1
populationer, bedrédgligt beteende, felaktigheter i system eller ménskliga misstag.
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Hanteringen av avvikare beror pd hur de antas ha genererats samt pa
tillampningsomradet. Beror det péd ett inmatningsfel kan misstaget atgirdas genom att
mata in korrekt vérde, observationer genererade med métfel kan avfiardas, medan
naturliga avvikelser 1 populationen som flaggar som avvikare idealiskt sett sedan
verifieras som korrekta och behélls 1 bearbetningen (Hodge et al. 2004).

Barnett (1978) beskriver fyra mojliga ansatser for att hantera avvikare: anpassning,
inforlivande, identifiering eller avfardande. (i) Man kan anpassa analysen och skydda
sig mot avvikare genom anvéndning av robusta metoder. Exempelvis dr medianen ett
mer robust métt &n medelvardet vid tillimpning pé en kvantitativ variabel. En annan
metod for anpassning av kvantitativa variabler &r Winsorisering, dir en avvikares vérde
ersitts med virdet av en bestimd percentil av datan. (ii) Att inforliva en avvikare
innebér att behandla den som den gor 1 nuldget, dvs. anta att den ar giltig. Istéllet
revideras modellen for populationens fordelning for att innefatta dven avvikare. (iii)
Vidare tillimpas identifiering om den avvikande observationen detaljstuderas for att
forklara nadgon viktig egenskap i populationen. Det kan leda till att alternativa modeller
testas for att forklara dess forekomst, eller till att nya undersdkningar baseras pa nagon
passande modell for en population som genererar avvikare. (iv) Slutligen kan de
avfirdas, ndgot Barnett (1978) menar att manga ser som den enda mojligheten for
behandling av motstridiga observationer.

Eltinge et al. (2006) diskuterar olika metoder for behandling av inflytelserika avvikare i
enkédter som samlar in data om organisationer. Férutom tidigare nimnd Winsorisering
diskuteras dven att ligga mindre vikt vid de observationer som identifierats som
avvikare. Det anses vara till viss del problematiskt att applicera for multivariata
avvikare. Tolkningen &r att undersdkningen antar att avvikare genereras av misstag,
t.ex. via inmatningsfel, och att man dérfor felaktigt skulle vikta ner dven korrekta svar
frin samma observation. Om antagandet att en misstinkt observation innehaller
overviagande felaktigheter torde nedviktning inte vara lika problematisk.

Ytterligare en metod for hantering av avvikare som bygger pa antagandet att felaktig
data producerats oavsiktligt 4r uppfoljning av respondenter, forslagsvis under sa kallad
selektiv  redigering. Battipaglia (2002) applicerar denna metod péd arliga
surveyundersokningar av foretag. Misstdnkta svar identifieras, men da uppfoljning av
respondenter kan vara kostsam fokuserar man pé att f6lja upp de uppgifter som orsakar
storst fordndringar pd totalresultatet om ersatta med modellbestimda forvédntade vérden.

Barge et al. (2012) diskuterar problematiken med satisficing i frageundersokningar
(analoga med denna undersoknings tolkning av avvikare) och medger att det dr oklart
vad man ska gora med de observationer man identifierat. Atminstone foreslar man att
resultatet analyseras bade med och utan de observationer som tros genererats via
satisficing for att undersoka dess eventuella paverkan. De foreslar dven en eventuell
viktning av observationerna, omvént proportionerligt med graden av satisficing, for att
pa sé satt minska deras inverkan pa totalresultatet.
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3. Algoritmer

Hér foljer en beskrivning av de algoritmer som ligger till grund for bearbetning av
datamaterialet samt jamforelse av egenskaper och resultat. Urvalet av algoritmer baseras
pa den jamforelse som presenteras av Koufakou et al. (2007).

3.1. Otey

Algoritmen bygger pa konceptet utvinning av associationsregler® som vidareutvecklades
av Agrawal et al. (1994). Utgangspunkten for deras forskning var modeller for
beslutsstod for detaljhandelsorganisationer, dd ny teknologi for scanning av streckkoder
mojliggjort insamling och lagring av stora méngder forsdljningsdata. Kunders
varukorgar analyseras, och ett exempel pa en associationsregel som genereras ar att 98
% av kunder som kopt bildick och reservdelar i samma transaktion &dven kopt
bilservice. Att identifiera den hir typen av regler anses anvindbart for okad forstaelse
av kunders konsumtionsmonster och mojligheten att skrdddarsy kampanjer och
erbjudanden for att 6ka forséljningen. Man presenterade sjdlva den egenutvecklade
algoritmen Apriori som visade sig Overtriffa tidigare algoritmer for identifikation av
samtliga associationsregler i ett datamaterial. Algoritmens inledande steg, och av vikt
for denna undersokning, ar att den finner alla frequent itemsets - de itemsets som dr
gemensamma for minst en forutbestimd andel (minsup) av alla transaktioner (Agrawal
et al. 1994).

Otey et al. (2006) anvinder sig av Apriori fOr att generera ett datamaterials alla frequent
itemsets, FIS, upp till en viss storleck MAXLEN . For varje enskild observation
applicerar de sedan dterigen Apriori fOr att identifiera de itemsets I av storlek mindre &n
eller lika med MAXLEN som representeras. En anomalipoidng berdknas for varje
observation x, omvént proportionerlig till de itemsets som &r infrekventa, dvs. vars
support dr mindre &n minsup och dirmed inte ingar i FIS:

1
Oteypoang (x) = Z T 3)

I1€x, sup(I)sminsup

Implikationen av att ta storleken av infrekventa ifemsets 1 berdkning dr att de med
mindre storlek ges hogre inflytande ver anomalipodngen, dé itemsets av liten storlek
antas vara mer karakteriserande for avvikare (Otey et al. 2006).

Da fokus, i likhet med Koufakou et al. (2007) &r pd kvalitativa variabler, bortses fran
den del av Oteys algoritm som genererar en kovariansmatris for kvantitativ data. Med
denna tolkning blir algoritmens komplexitet linjar med avseende pé antal observationer
och exponentiell med avseende pé antalet variabler, dvs. 0 (N x MM).

% Eng: association rule mining
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Input: Datamaterial — D
Minimum support — minsup
Maxstorlek — MAXLEN
Output: Vektor med anomalipoédng for varje observation — Otey score

FIS = med Apriori, generera alla itemsets (vars storlek <= MAXLEN) i D som
forekommer med frekvens >= minsup
For varje observation x 1 D:
I = med Apriori, generera alla itemsets (vars storlek <= MAXLEN) i
X
Y =alla itemsets 1 I ¢ FIS, dvs. forekomst < minsup
For varje itemset y i Y:

Otey score(x) += Ell

Slut pa loop
Slut pa loop
Returnera Otey score

Figur 1. Pseudokod for Oteys algoritm.

3.2. Greedy

He et al. (2005; 2006) anvinder sig av konceptet entropi som verktyg for att utvinna
avvikare ur datamaterial bestdende av kvalitativa variabler. Man formulerar problemet
som ett optimeringsproblem med maélet att separera en delméngd med k observationer
sa att den forviantade entropin av aterstdende data minimeras. Entropi presenterades av
Shannon (1948) som ett mitt pa informationsinnehdll och osékerhet i en stokastisk
variabel. Den totala entropin av ett datamaterial motsvarar den minsta mojliga
komprimering som kan goras utan att information gar forlorad. Lee et al. (2001)
utvdrderar olika entropimatt for detektion av digitala bedrdgerier. Man menar att
entropin méter regelbundenheten i datamaterialet, dér datamaterial med lag entropi har
farre olika observationer och storre redundans. He et al. (2006) utvecklade sin
ursprungliga Local Search Algorithm till den mer effektiva Greedyalgoritmen. Den
baseras pd antagandet att avvikare dr observationer som om de exkluderas leder till
lagre total entropi, dvs. mindre osékerhet och oordning i dterstdende data.

Om X ir en stokastisk variabel och S(X) den uppsittning varden som X kan anta och
p(x) sannolikhetsfunktionen av X, sa definieras entropin E (X) som:

E) == ) plogop@) (@)
x€S(X)

Givet ett multivariat datamaterial D med M variabler X3, ..., Xj; och under antagandet
att variablerna dr oberoende, dr entropin av D lika med summan av entropin for var
varje variabel:

ED)=EX)+~+EXy) (5

Optimeringsproblemet ar att reducera datasetet med den delméngd O, bestdende av k st
observationer som minimerar entropin av D - O:

min E(D — 0) dair0 € Doch|0| =k (6)
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Dé denna metod kriver ett forutbestdmt antal sokta avvikare, k, och dé algoritmen blir
mycket berdkningstung pa grund av en komplexitet pd O(N X M X k) gors 1 denna
undersokning en forenkling av algoritmen genom att iterera ver alla observationer och
berdkna den totala entropin som avsaknaden av varje observation innebdr. O motsvarar
alltsa i varje iteration en observation x, dvs. k = 1:

Greedypoang(x) = E(D — x) (7)

Ett lagt podng for en observation innebér alltsa att oordningen i datasetet minskas da

observationen exkluderas, vilket kvalificerar den som en potentiell avvikare (He et al.
2006).

Input: Datamaterial — D
Output: Vektor med Greedypoéng for varje observation — Greedy score
For varje observation x 1 D:

Satt O =x

Exkludera observationen, dvs. delmingden O, frdn D
Greedy score(x) = Berdkna den totala entropin for aterstdende
datamaterial, dvs. E(D-O)

Slut pa loop.

Returnera Greedy score

Figur 2. Pseudokod for Greedyalgoritmen.

3.3. AVF

Koufakou et al. (2007) bidrog med den egna algoritmen AVF’, vilken man menade var
mer effektiv for andamaélet. Da avvikare dr observationer som dr infrekventa i ett dataset
menade man att en ideal avvikare i1 kvalitativ data dr da varje variabelvirde dr extremt
infrekvent. Ett variabelvirdes infrekvens kan mitas genom att berdkna andelen
forekomster av virdet i motsvarande variabel 1 datamaterialet. Ett métt for att avgora om
en observation &r en avvikare definieras enligt:

AVF —poing(@) = ) f()  (8)
=1

dér f(x;;) ar andelen forekomster av vdrdet pa variabel / i det undersokta datasetet. Ju
ligre AVF-poéng, desto oftare antar variablerna ovanligt férekommande virden, och
sannolikheten &r storre for att observationen dr en avvikare. Komplexiteten ar linjar med
avseende pa bade antalet observationer och antalet variabler: O (N X M).

7 Attribute Value Frequency
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Input: Datamaterial — D
Output: Vektor med AVF-poing for varje observation — AVF score

Freq table = generera M st. tabeller med relativa frekvenser av varden for varje
variabel
For varje observation x 1 D:
For varje variabel /1 x:
AVF score(x) += motsvarande relativa frekvens for
vardet x; 1 Freq table
Slut pé loop
Slut pa loop
Returnera AVFEF score

Figur 3. Pseudokod AVF-algoritmen.
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4. Experiment

Experimenten genomfordes pa en dator med en 2,27 GHz Intelprocessor och 4GB
RAM-minne. Alla algoritmer implementerades i1 den statistiska mjukvaran och
programspriket R.® Férutom programvarans generiska funktioner anvindes metoden
apriori fran paketet arules och metoden entropy fran paketet med samma
namn. Dessa anvdndes fOr att utvinna frequent itemsets fran, respektive berdkna
entropin av ett datamaterial.

4.1. Datamaterial

Det undersokta datamaterialet dr resultatet fran Véljarbarometern i november 2013.
Viljarbarometern &r en manatlig opinionsundersékning som United Minds genomfor i
samarbete med Aftonbladet. Huvudsyftet &r att kartligga partisympatier och
fordndringar i opinionen. I tilldgg till dessa fragor undersoks dven t.ex. vilka politiska
frdgor som anges som viktiga, mediekonsumtion samt bakgrundsvariabler som kon,
alder, sysselsittning och inkomst. Totalt antal registrerade svar var N = 1125
respondenter. Fragor som endast vissa respondenter svarat pa, dvs. de variabler som
saknade minst ett vidrde, bortsdgs fran. Dessutom eliminerades variabler vars virden
bestod av textstrdngar inmatade av respondenterna vid frdgor med Oppna svar.
Aterstiende antal frigor var M = 130, varav tre representerade kvantitativ data
(svarstid, inkomst och élder) och Ovriga kvalitativ, huvudsakligen bindr data.
Kvantitativa variabler diskretiserades uniformt i tio kategorier for att anpassa for
algoritmer som behandlar uteslutande kvalitativ data. Se Tabell 1 for ett exempel med
observationer och variabler i datasetet.

Tabell 1. Exempel fran datasetet Viljarbarometern.

Observationer/Variabler Q;: Kén Q,: Alder ... Qwm: Rostade i valet 2010
X Kvinna 20-29 .. Ja
X5 Man 10-19 Nej
Xn Kvinna 60-69 ... Ja

Till data adderades for testsyfte tio slumpmaéssigt genererade observationer. Varje virde
slumpades inom spannet av de existerande virden som registrerats for respektive
variabel 1 det ursprungliga datasetet. Dessa observationer motsvarar en simulering av
helt slumpmaéssiga svar, och bor alltsé flaggas som avvikare av fungerande algoritmer.

4.2. Resultat och diskussion

Inledningsvis redogoérs for resultaten dd slumpgenererade observationer adderats till
data. Sedan avhandlas resultaten for det ursprungliga datasetet.

¥ http://www.r-project.org/
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4.2.1. Med slumpade observationer
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Otey_score

Figur 4. Spridning av Oteypodng (MAXLEN = 2, minsup = 0,1). Svarta ringar
motsvarar originalobservationer, roda trianglar dr slumpgenererade observationer
adderade till originaldata.
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Figur 5. Spridning av Greedypodng. Svarta ringar motsvarar originalobservationer,
roda trianglar dr slumpgenererade observationer adderade till originaldata.
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Figur 6. Spridning av AVF-podng. Svarta ringar motsvarar originalobservationer, roda
trianglar dr slumpgenererade observationer adderade till originaldata.
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Samtliga algoritmer tilldelar de slumpgenererade observationerna utmérkande
anomalipodng. Otey och AVF har nédgot tydligare avgrinsning mellan originaldata och
adderade observationer.

Algoritmerna tycks alltsa effektivt kunna sérskilja helt slumpmaissigt framstéllda svar,
vilket kan ses som ett grundliggande krav for en effektiv detektion av avvikare i
surveydata. Originalobservationerna befinner sig inte néra artificiellt framstillda
observationer vilket foreslar att ingen av dem registrerats slumpartat. Finns misstankar
om att ett datamaterial innehaller sddana datapunkter skulle testen ovan kunna vara
effektivt i att identifiera dessa.

4.2.2. Otey

Parametrarna minsup respektive MAXLEN sattes inledningsvis till 0,1 respektive 2.
Betydelsen av detta dr att ndr Apriorialgoritmen gor den inledande utvinningen av
frequent itemsets 1 datasetet sd inkluderas de itemsets som forekommer 1 minst en
tiondel av observationerna. De ifemsets som utvinns har maxstorlek tvd. Antalet
frequent itemsets som utvinns dr da |FIS| = 19 429. Tidsatgdngen for algoritmen, dvs.
berdkning av Oteypoédng for samtliga observationer dr 128 sekunder.

Teoretiskt sett sa forbdttras algoritmens precision av att utvinna itemsets av storre
maxstorlek. Anvénds istillet parametern MAXLEN = 3, allt annat lika, tar det dryga
timmen for algoritmen att processa datamaterialet. Detta da den inledande utvinningen
resulterar i |FIS| = 909 674 stycken frequent itemsets.

En jimforelse mellan resultaten av de olika maxlédngderna visar hur resultaten med de
olika maxldangderna skiljer sig. I Figur 7 plottas anomalipodng nér parametern
MAXLEN = 2 mot motsvarande podng d& MAXLEN =3 . 1 Figur 8 illustreras
anomalipodng ndr MAXLEN = 1 jamfort med nar MAXLEN = 3.
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MAXLEN_3
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Figur 7. I y-led Oteypodng for MAXLEN=3. I x-led Oteypodng vid MAXLEN=2.
Pearsons korrelationskoefficient 0.97.
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Figur 8. I y-led Oteypodng for MAXLEN = 3. [ x-led Oteypodng vid MAXLEN = 1.
Pearsons korrelationskoefficient 0.82.

Vi ser i Figur 7 att punkternas spridning f6ljer ett relativt tydligt linjart monster, dvs. att
en hog anomalipoédng dé algoritmen &r instidlld pd MAXLEN = 2 for samma observation
aven innebdr en hog poing dd MAXLEN = 3. Den mer tidseffektiva instdllningen som
utvinner firre itemsets tycks alltsd vara tillriicklig for indamalet. Ar maxlingden instilld
till ett ar spridningen dock betydande (Figur 8), vilket antyder att utvinning av avvikare
med denna instillning ar kanslig for felbedomningar. Med instédllningen MAXLEN = 3
som referensvirde  manifesteras  dven  kvalitetsskillnaden = av ~ Pearsons
korrelationskoefficient d& korrelationen med resultatet for MAXLEN = 2 4r nédstan
perfekt positiv (0.97), medan motsvarande for MAXLEN = 1 endast dr 0.82.

Instéllningen MAXLEN = 2 tycks alltsd vara optimal med avseende pd kvalitet och
effektivitet och denna anvénds vid presentation och tolkning av resultat. Figur 9
illustrerar resulterande Oteypodng med dessa parametrar, uttryckt i ett histogram.
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Figur 9. Histogram over Oteypoding (MAXLEN = 2, minsup = 0,1).

Histogrammet 1 Figur 9 visar en spridning som paminner om formen for en
normalfordelning. Nollhypotesen att observationernas spridning &r normalfordelade
forkastas dock enligt Shapiro Wilks test, med p — virde = 4,1 x 10~7 (Shapiro et al.
1965). Vi ser dock att spridningen dr unimodal, dvs. har en tydlig topp. Vid en analys av
spridningen, med fokus pa dess extremvérden, ser vi att den vénstra svansen r kortare
an den hogra. Det ér till hoger, for hoga anomalipoing, eventuella avvikare borde
befinna sig.

En detaljerad analys av observationerna med ovanligt hdga anomalipodng visas 1 Figur
10, dér ett ladagram plottats av anomalipodngen. De observationer som befinner sig
bortanfor avskédrningsviardena frdn Chebyshevs olikhet (u + 30 ) mirks ut med
motsvarande index i datamaterialet.
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Figur 10. Ladagram éver Oteypodng (MAXLEN = 2, minsup = 0,1) med markerade
index for avvikare.

Om avskirningen mellan vad som anses som normala virden och avvikare sker som i
Figur 10 utmirker sig alltsd sju observationer med ovanligt hoga anomalipoidng som
extra intressanta att studera i detal;.

4.2.2. Greedy

Vid analys av de anomalipodng som genereras av Greedyalgoritmen framstar en skev
fordelning 6ver olika frekvenser (Figur 11). Aven denna spridning #r tydligt
monomodal. Den hégra svansen dr betydande, och ndgra observationer ar tydligt skilda
fran Ovriga. Betydelsen av Greedypoédngen dr ju den resulterande minskning i entropi av
datasetet da observationen bortses fran. Normalvdrden tycks orsaka endast en
minskning i storleksordningen 0,05 — 0,25, medan algoritmen urskiljer ett antal
observationer med Greedypodng hogre an 0,3.
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Figur 12. Ladagram 6ver Greedypodng med markerade index for avvikare.

Enligt Chebyshevs olikhet identifieras elva stycken observationer som avvikare. Vi ser
dock att fyra av dessa befinner sig mycket ndra normala observationer. Mgjligen skulle
Figur 12 f6resla att avskdrningsvérdet istédllet bestimdes till 0,3 och ddrmed rikna dven
dessa som normala observationer. I denna undersokning tillimpas dock konsekvent
Chebyshev for tolkning av resultat.

4.2.3. AVF

Aven resultaten frin AVF-algoritmen har en fordelning som liknar en normalfdrdelning,
men med en betydande svans for ldga vérden, dvs. virden som for algoritmen tyder pa
att observationerna dr avvikare (se Figur 13). Nollhypotesen om en normalférdelning
forkastas dock av Shapiro Wilks test (p — virde = 3,8 X 107°).
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Figur 13. Histogram 6ver AVF-poing.

I Figur 14 plottas AVF-poédngen 1 en Q-Q-graf med normalfordelningens forvintade
spridning vilket dndd visar att spridningen nigorlunda vél foljer normalfordelningen,
undantaget extremvérdena som avviker. For 1dga vérden, dér vi forvéntar vara avvikare,
utmérker sig sju observationer genom betydande avvikelser fran en forvintad
normalfordelning.
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Figur 14. Q-Q-graf over AVF-podng samt normalfordelningens referenslinje.

Samma observationer identifieras som tydliga avvikare av ett lddagram over AVF-
podngen da Chebyshevs olikhet tillimpas (u + 30). Trots att spridningen 1 Figur 13
antyder en fordelning med tva toppar antas for enkelhets skull en unimodal fordelning
och att Chebyshevs olikhet beridknas med samma parametrar som tidigare.
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Figur 15. Ladagram 6ver AVF-poéng med markerade index for avvikare.
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4.2.4. Jamforelse

Givet de anvinda parametrarna och med Chebyshevs olikhet (¢ + 30) tillimpad for
avskédrningsvirden genererar Oteyalgoritmen och AVF vardera sju avvikare, medan
Greedy genererar elva stycken.

Tabell 2. Index for avvikare rangordnade efter anomalipodng. Observationer flaggade
som mojliga avvikare av samtliga algoritmer dr mdrkta (**). De som flaggas av tvd av
algoritmerna dr mdrkta (*).

Otey’ Greedy AVF
1. |1028" 1028™ 1028™
2. 2617 275 2617
3. |19 225 19"
4. | 1009° 969 404
5. | 825 417 1009
6. | 1113 823 667
7. 1396 1095 339
8. |- 626 -
9. |- 309 -
10. | - 2617 -
11. | - 785 -

Med avseende pd algoritmernas uppbyggnad finns skillnader som borde piverka deras
anvindbarhet av att hitta avvikare i data fran frigeundersokningar. AVF dr den minst
sofistikerade av algoritmerna d& den behandlar varje variabel enskilt och beréknar en
anomalipodng beroende pé hur vanligt forekommande virdena dr. Det finns alltsa ingen
egenskap hos AVF-algoritmen som mojliggdr korrelation mellan variabler. Algoritmen
borde effektivt kunna identifiera observationer som avviker frin det normala genom att
anta upprepade extrema virden for flertalet variabler. Daremot kan den inte forvéntas
prestera vdl da det egentligt avvikande med en observation endast torde kunna
identifieras genom att jimfora flera av dess svar. Exempel pd kombinationer av
troligtvis ovanliga svarsmonster som AVF inte skulle lyckas identifiera d&r om en och
samma  respondent  svarat {alder = 18; anvander aldrig internet} eller
{rostade pa Vansterpartiet i valet 2010; skulle rosta pa Moderaterna om det
var val idag}. Denna funktionalitet stods av Oteyalgoritmen (for MAXLEN > 1).
Egentligen bygger Otey pa samma grundantagande som AVF, att avvikare ar
observationer med upprepade ovanliga svar registrerade. Egenskapen att dven ta
korrelation med i berdkningen gor den daremot mer sofistikerad, en egenskap som tros
vara betydelsefull for denna tillimpning av detektion av avvikare.

Korrelationen mellan resultaten av de bada algoritmerna ar forhallandevis hog, vilket
illustreras 1 Figur 16. Pearsons korrelationskoefficient dr —0,83 (negativt virde da AVF

? Parametrarna MAXLEN = 2, minsup = 0,1.
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genererar laga vdarden pd avvikare och Otey hoga), dvs. forhallandevis néra en perfekt
negativ korrelation. Framforallt ser vi att korrelationen &r relativt hog for avvikande
observationer, vilka dr intressanta for undersokningen. I figuren innesluts de avvikare
som identifierats av respektive algoritm med varsin rektangel. De observationer som
innesluts av bada rektanglarna &r alltsa identiska med av de bada algoritmerna delade
avvikare i Tabell 2.
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92

80
|

200 400 600 800 1000
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Figur 16. Oteypodng (x-axeln) plottat mot AVF-podng (y-axeln) for observationerna i
datamaterialet. Den orangea och roda rektangeln innesluter Oteys respektive AVF-
algoritmens avvikare.

AVF och Otey genererar alltsé resultat som dr forhallandevis lika, men Otey torde vara
den mer sofistikerade av de tva enligt tidigare resonemang. AVF:s jamforelsevis korta
tidsatgdng (se Tabell 3) och ldga komplexitet skulle vara fordelaktig om en storre
skalbarhet efterfrdgades, men anses 1 den nuvarande tillimpningen inte vdga upp bristen
pa korrelation mellan variablerna, varfor Otey antas overldgsen den forra.

Greedyalgoritmen bygger pa begreppet entropi och dess informationsteoretiska
tillimpning. Den méter graden av oordning eller heterogenitet 1 datamaterialet, eller mer
specifikt hur mycket mer homogent datamaterialet blir genom att bortse frén potentiella
avvikare. Huruvida entropikonceptet ér tillimpbart pa resultat frén frageundersokningar
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gér att ifragasittas. Det dr en svar balansgdng mellan att detektera avvikare som
genererats via nagot satisficing-fenomen, men undvika att misstankliggora respondenter
med riktiga men udda svarsmonster, dvs. distinktionen mellan representativa och icke-
representativa avvikare. Entropimattet méter graden av regelbundenhet 1 ett
datamaterial, och risken ar att det ar ett for trubbigt instrument for att gora denna
distinktion. Funktionen for berdkning av entropi liknar till viss del AVF 1 att den
summerar over sannolikheten for olika utfall, men dir Greedy dven multiplicerar med
logaritmen. Precis som AVF saknas egenskapen att mita korrelation mellan olika
variabler. Aven jimfort med Greedyalgoritmen tycks alltsi Otey vara mer sofistikerad.
Vi sag 1 Tabell 3 att fa observationer flaggades av bada dessa algoritmer och det ar
intressant att jimfora resultaten mer detaljerat.

Pearsons korrelation mellan anomalipodngen for Greedy och Otey ar 0,59 vilket ér
forhallandevis langt fran en perfekt positiv korrelation. Den lingt frén linjdra
spridningen 1illustreras 1 Figur 17 tillsammans med rektanglar med foreslagna
avvikarkandidater. Tva Overlappande observationer identifieras (se d4ven Tabell 2). Att
flera av de enligt Greedyalgoritmen flaggade observationerna har normala Oteypoing
och vice versa é&r ytterligare tecken pa att de miter olika egenskaper bland
observationerna i datamaterialet. Det dr intressant att notera att korrelationen ar hogre
for laga anomalipodng for de respektive algoritmerna (nedre vinstra hornet i Figur 17).
Det tycks alltsa vara sa att mitten overensstimmer med avseende pa de observationer
som dr “ovanligt normala”. Med en minskad normalitet borjar sedan resultaten
divergera och korrelationen minska.
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Figur 17. Oteypodng (x-axeln) plottat mot Greedypodng (y-axeln) for observationerna i

datamaterialet. Den roda och gréona rektangeln innesluter Oteys respektive Greedys
avvikare.

Tabell 3. Tidsatgang for respektive algoritm.

Algoritm  Tid (min)

Otey 2'° 2,1
Greedy 3,5
AVF 0,9
Otey 3" 63
Otey 1" 1,6

' Parametrarna MAXLEN = 2, minsup = 0,1.
" Parametrarna MAXLEN = 3, minsup = 0,1.
"2 Parametrarna MAXLEN = 1, minsup = 0,1.
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4.2.5. Representativitet

Aterstar gor frigan huruvida de avvikare som produceras av den formodat mest
sofistikerade Oteyalgoritmen verkligen dr icke-representativa for populationen, och
alltsa genererats via nagon typ av satisficing. Tyvérr saknas den information som krévs
for att gora denna distinktion. Datamaterialet dr till sin karaktir odvervakat, dvs. det
finns inget facit som avsldjar vilka observationer som &r icke-representativa pa grund av
nagon felaktighet. Denna uppenbara brist anses nddvandiggora ett faststéllt
troskelvirde, vilket hér etablerats med Chebyshevs olikhet, dir de observationer som
befinner sig bortom detta virde tolkas som icke-representativa. En fordjupad
undersokning av algoritmens kvalitet genom detaljstudier av avvikande observationer
kravs for att validera denna tolkning.

4.2.6. Hantering

For att folja pd Barnetts karakterisering av olika metoder for hantering av avvikare
bortses fran inforlivande av observationerna da detta skulle innebdra att behandla
datamaterialet som det gors i nuldget, dvs. ingen hantering. Ménga robusta metoder for
anpassning ér inte anvdndbara pd grund av att datamaterialet & multivariat samt ej av
kvantitativ typ. Exempel pa detta &r medianmaéttet och Winsorisering. Som anpassning
skulle dock dven nedviktning kunna kategoriseras, vilket dr en metod som skulle kunna
anviandas i detta fall. En identifiering av avvikare dr ju en del av syftet med
undersdkningen, men under antagandet att avvikare ér icke-representativa bor det vara
fruktlost att med hjélp av dessa forklara ndgon egenskap av populationen varfér denna
metod avfdrdas. Till sist aterstdr eliminering, vilket vore optimalt om faststillt med
absolut sdkerhet att alla detekterade avvikare &r icke-representativa observationer. Som
tidigare ndmnt dr detta dock inte fallet, och forsiktighet bor iakttas 1 att tillimpa denna
metod.

Ar antagandet att svar angetts oavsiktligt, genom t.ex. diskriminantanalys avsljade av
att endast ett eller ett fatal varden bidrar till observationens avvikelse fran det normala,
skulle en uppfoljning av respondenten vara rimlig. Detta analogt med de metoder for
undersokningar av fOretagsdata foreslagna av t.ex. Battipaglia (2002). En avvigning
maste dock goras om inflytandet pa totalresultatet viager upp for kostnaden i tid och
pengar for denna uppfoljning, samt om en uppfoljning &r tekniskt majlig.

Avsiktligt angivna felaktigheter torde vara mindre meningsfulla att foljas upp da
respondenter fortsatt kan vara benfigna att ange felaktiga svar. Dessa tros kunna
identifieras genom att flera eller alla virden bidrar till observationens avvikelse. Med
avseende pa tidigare resonemang om representativitet, och med vetskapen om
svarigheten med att konstruera en algoritm som perfekt hanterar denna nyansskillnad,
foreslds en nedviktning av dessa observationer, omvént proportionerlig mot dess
anomalipodng. Detta 1 enlighet med bl.a. Eltinge et al. (2006) och Barge et al. (2012).
Risken finns att dven representativa avvikare d& nedviktas, men denna risk anses
underordnad syftet att minska inflytandet fran icke-representativa observationer.
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5. Slutsatser

Definitionsenligt ar avvikare de observationer som avviker mer &n ett visst troskelvirde
frin det Ovriga datamaterialet. For multivariat data dr mdojligt att berdkna ett
sammanvéigt matt pd anomali vilket ligger till grund for denna jdmforelse. I
frigeundersokningar &r icke-representativa avvikare de observationer som helt eller
delvis genererats via ndgon typ av satisficing. Respondenten har inte gjort en noggrann
kognitiv anstrdngning utan nojt sig med suboptimala svar. Dessa bor sérskiljas fran
representativa avvikare som dr korrekta atergivningar av respondentens egentliga, men
fran det normala avvikande, beteende.

Olika metoder for detektion av avvikare existerar, mer eller mindre anvidndbara
beroende pd datamaterialets karaktdr. Applicerat pd datamaterial frén
frigeundersokningar liknande den studerade anvinds foretrddesvis metoder som
hanterar kvalitativa variabler, dir eventuella kvantitativa variabler diskretiseras. Aven
metoder som hanterar en kombination av variabeltyper dr sjdlvklart anvindbara. Att
genomfora multivariata sammanvéigningar av datamaterialet har visats anvindbart i
flertalet applikationer och vissa angreppssétt anses vara Overforbara &dven pa
frdgeundersokningar.

Tre algoritmer anses ha de rétta forutsdttningarna for applikation pd datamaterialet.
Samtliga urskiljer korrekt helt slumpmaissigt genererade observationer som avvikare,
och torde alltsd vara effektiva verktyg for att identifiera dessa typer av anomalier.
Anvindningen av nagon typ av tumregel, i detta fall Chebyshevs olikhet, anses
nddvéndigt for att kunna producera anvidndbara resultat. For originaldata identifieras dé
en handfull observationer som avvikare av vardera algoritm. Ett fatal av dessa ar
gemensamma dem emellan, medan andra flaggas som avvikande av en algoritm men
som normal av en annan. Med avseende pa algoritmernas uppbyggnad och effektivitet
anses Oteyalgoritmen, instéilld att hantera ifemsets med tva element vara dverldgsen de
ovriga. Den frimsta anledningen &r att den tar hdnsyn till korrelationer variabler
emellan, vilket anses vara en viktig egenskap for att faststélla ett mitt pa anomali for
denna typ av data. Teoretiskt sett forbéttras kvaliteten om &ven itemsets med fler
element studeras, men da det i1 praktiken gor lite skillnad for respektive observations
relativa anomalipodng men leder till en avsevart hogre tidsatgédng, anses detta varken
nodvindigt eller efterstravansvirt.

I den méan uppfdljning av svar dr tekniskt mdjligt och till en lag kostnad bor detta goras
for att forsoka forklara oavsiktliga icke-representativa svar. Ar detta ej genomforbart,
och for andra avvikande observationer som antas ha genererats avsiktligt, foreslas en
nedviktning av observationerna, omvént proportionerligt mot dess anomalipodng. Pa
detta sdtt minskas inflytandet fran dessa observationer vilket gor att totalresultatet mer
rattvist beskriver verkligheten. Verktyget kan &dven anvidndas for att validera ett
datamaterial med fatalet eller inga avvikare. Ytterligare ett omrade for tillimpning av
detta verktyg ar for utvédrdering av kvaliteten hos enskilda webbpaneler. Om varje
observation tilldts identifieras med avseende pa vilken webbpanel respondenten tillhor
kan algoritmen identifiera paneler varifran flera avvikande observationer harstammar.

Undersokningens resultat 0ppnar for mojligheten att detektera observationer som antas
vara icke-representativa och dérfor oréttvist beskriver populationen. Den konkluderat
mest effektiva algoritmen, Otey, &r ett verktyg for sirskiljning av dessa avvikare vilket
tilldter detaljstudier, individuell uppfdljning eller nedviktning av observationerna. Aven
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om endast fatalet observationer detekteras som avvikare kan hantering av dessa,
beroende bl.a. pa hur totalresultatet aterges, leda till betydande skillnader.
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