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IDENTYFIKACJA OBSERWACJI ODDALONYCH
W SZEREGACH CZASOWYCH

Streszczenie: W artykule uwzgledniono rézne podejscia do zagadnienia identyfikacji
obserwacji oddalonych: podejscie dedykowane dla szeregdw czasowych i modeli ARIMA,
mierniki stopnia oddalenia obserwacji oraz metody klasyfikacyjne. Celem czastkowym
jest zestawienie istniejacych metod, ze wskazaniem mozliwosci pewnych modyfikacji
dla polepszenia wynikéw otrzymywanych z prowadzonej diagnostyki.

Stoewa kluczowe: identyfikacja obserwacji oddalonych, klasyfikacja, szeregi czasowe.

Wprowadzenie

Anomalie, takie jak obserwacje odstajace czy nagle zmiany poziomu badanego
zjawiska, czgsto wystepuja w rzeczywistych szeregach czasowych [Balke, 1993]. Te
szczegolne obserwacje wystepuja pojedynczo lub tworza krotkie ciagi obserwacji
isa na ogdt wynikiem zaistnienia pewnych wyjatkowych i rzadkich sytuacji, ta-
kich jak: wojny, kryzysy, strajki, zmiana regulacji prawnych itp. Wystapienie
w szeregu czasowym obserwacji odstajacych lub skokowych zmian poziomu ro-
dzi wiele problem6éw w procesie modelowania [Chang, Tiao i Chen, 1988]. Nie-
zaleznie bowiem od tego jak bardzo wyrafinowana metoda zostanie wykorzysta-
na do zbudowania modelu, jako$¢ tego modelu zalezy wprost od jakosci danych.
Przyczyny wystapienia obserwacji odstajacych w szeregu czasowym moga by¢
réznego typu, podobnie jak i same obserwacje odstajace moga roézni¢ si¢ pod
wzgledem charakteru i konsekwencji dla dalszego sposobu analizy. Wprawdzie
rozwija si¢ dynamicznie obszar metod odpornych, ktére nie wymagaja specjal-
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nego traktowania danych zawierajacych obserwacje nietypowe, lecz szczego6lnie

dla szeregow czasowych temat identyfikacji obserwacji odstajacych jest zwiaza-

ny z pozyskiwaniem dodatkowej, cennej wiedzy o analizowanym zjawisku i po-
zostaje zagadnieniem waznym i aktualnym.

W literaturze zagadnienie identyfikacji obserwacji odstajacych jest opisy-
wane w roznych kontekstach i z tego wzgledu wystgpuje pod wieloma nazwami:
wykrywanie anomalii, punktow zwrotnych, naduzy¢/oszustw czy nietypowych za-
chowan, prognozowanie bankructwa (outlier detection, anomaly/event/novelty/
/change point/fault/misuse detection). Samo pojgcie obserwacji odstajacej rowniez
nie jest definiowane jednoznacznie. W niniejszej pracy postuzono si¢ dosy¢ ogolna
definicjg zaczerpnigta z pracy Hawkinsa [1980], ktory przez obserwacj¢ odstajaca
rozumie taka obserwacje, ktora odchyla si¢ tak bardzo od innych obserwacji, ze ro-
dzi to przypuszczenie, ze powstata w wyniku dzialania innego mechanizmu.

Metody wykorzystywane do identyfikacji obserwacji odstajacych sa bardzo
roznorodne i1 pochodza z odmiennych dziatow metodologii badan statystycz-
nych, gdyz wsrdod nich znajduja si¢ zarbwno metody dyskryminacyjne, taksono-
miczne, estymacji funkcji ggstosci czy wizualizacji danych, jak i rowniez przetwa-
rzania sygnatow. Pierwsze rozlegle prace badawcze nt. identyfikacji obserwacji
odstajacych pojawily si¢ w latach 70. XX w. i nadal sa rozwijane [Fox, 1972; Bar-
nett i Lewis, 1978; Hawkins, 1980; Tsay, 1986, Chen i Liu, 1993, Rousseeuw i Le-
roy 2003].

Przytoczona definicja obserwacji odstajacej jest bardzo ogdlna i mozna ja
uszczegotowic¢ podajac kilka typow obserwacji odstajacych. Dla szeregow prze-
krojowych wyr6znia si¢ trzy rodzaje obserwacji odstajacych:

1) obserwacje nietypowe (outliers), w ktorych wyrdzniona jest zmienna objasniana Y
i wartos¢ tej zmiennej znaczaco odchyla si¢ od wartosci dla innych obserwacji;

2) obserwacje wysokiej dzwigni (lub dzwigniowe; leverage), w ktérych wartos¢
przynajmniej jednej ze zmiennych objasniajacych (X) znaczaco odchyla sig
od wartosci tej zmiennej dla innych obserwacji;

3) obserwacje wplywowe (influential observations), ktorych wylaczenie ze zbio-
ru danych powoduje istotng zmiang modelu [Rousseeuw i Leroy, 2003].

Uwzgledniajac specyfike danych w postaci szeregow czasowych wyrdznia
si¢ nieco inne cztery typy obserwacji odstajacych:

a) pojedyncza obserwacja odstajaca (AO — Additive Outlier),

b) obserwacja odstajaca z nastgpstwami (10 — Innovation Outlier),

¢) zmiana poziomu (LS — Level Shift),

d) zmiana przejsciowa (TC — Temporary Change) [Fox, 1972; Chen i Liu, 1993].
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Zamiast przedstawia¢ formalne definicje przytoczonych czterech typow ob-
serwacji odstajacych, zilustrowano je na rys. 1.

a) pojedyncza obserwacja odstajaca b) obserwacja odstajaca z nastgpstwami
Y,‘ Y
| A
to t to t
¢) zmiana poziomu d) zmiana przejsciowa
Y, Y,

t t
Rys. 1. Ilustracja czterech typow obserwacji odstajacych w szeregach czasowych

Zrodto: Na podstawie [Rousseeuw i Leroy, 2003, rys. 6, s. 276].

Celem niniejszego artykutu jest przedstawienie trzech r6znych metod iden-
tyfikacji obserwacji odstajacych, zestawienie ich wlasnos$ci i zilustrowanie na
przyktadzie danych rzeczywistych.

1. Wybrane metody identyfikacji obserwacji odstajacych
w szeregach czasowych

1.1. Metoda Chena i Liu, dedykowana dla modeli ARIMA

Zalézmy, ze dany jest pewien stacjonarny proces {xt } postaci:
X, =f(xt_1 3 X ayeees Xy 3 E 15 g5 es &y )+€t, (D

gdzie £,~N(0,67),te{l,2,...,n}.

Przyjmujemy, Ze dane empiryczne to pewien obserwowany proces {y,} z zabu-
rzeniem w momencie ¢ [Battaglia i Orfei, 2005], przy czym dla pojedynczej obser-
wacji odstajacej (AO) w momencie g (1 < g < n), proces {y,} mozna zapisa¢ z wy-
korzystaniem delty Kroneckera:
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i I,dlat=gq,
ytzxt+a)q§t’q, gdzie 5t’q = 0. dla r#g ()

za$ dla obserwacji odstajacej z nastgpstwami (IO) proces {y;} mozna wyrazi¢ jako:
Vo= S Wit Pias s Ve i e Tl ¥ 1 =8,4 0,8, (3)

Zakladamy przy tym, ze wielko$¢ w, jest nieznana (nazywana wielkosciq
odchylenia obserwacji odstajacej). Identyfikacja obserwacji odstajacych metoda
Chena i Liu odbywa si¢ wedtug procedury iteracyjnej obejmujacej trzy kroki
przedstawione w tabeli 1.

Tabela 1. Iteracyjna procedura identyfikacji obserwacji odstajacych w metodzie Chena i Liu

Krok 1 Przeprowadz estymacj¢ parametréw modelu ARIMA dla procesu {y;}

Majac dane parametry modelu z kroku 1, zatéz, ze w kazdym momencie g wystapita
obserwacja odstajaca y, i oszacuj dla niej wielko$¢ odchylenia w,. Jesli wielkos¢ ta przekracza
ustalona warto$¢ progowa (np. 3,5 SE, gdzie SE to btad standardowy), to przyjmij, ze jest to
obserwacja odstajaca i przejdz do kroku 3

Usun efekt wystapienia obserwacji odstajacej przez odjgcie od y, oszacowanej wielkosci
Krok 3 odchylenia w, i skoryguj wszystkie kolejne obserwacje zgodnie z modelem zbudowanym
w kroku 1 i powr6¢ do kroku 2

Krok 2

W przypadku zidentyfikowania pewnej obserwacji w momencie g* jako
obserwacji odstajacej, zachowanie kolejnych obserwacji i wielko$¢ ewentualne-
go odchylenia dla tych obserwacji decyduje o tym, jakiego typu obserwacja od-
stajaca jest y,«.

Przedstawiona metoda Chena i Liu zostanie zestawiona z dwiema innymi,
nieco bardziej uniwersalnymi metodami identyfikowania obserwacji odstaja-
cych. Jedna z tych metod jest znana z wielowymiarowej analizy regresji metoda
wykorzystujaca odlegto§¢ Mahalonobisa.

1.2. Metoda wykorzystujaca odleglos¢ Mahalanobisa

Przede wszystkim w ekonometrii stosuje si¢ metody identyfikacji obserwa-
cji oddalonych wykorzystujace kryterium bazujace na odleglosci Mahalonobisa
[Healy, 1968]:

MD* (x)=(x~ )X~ (x—fu), O
gdzie =X jest wartoécia przecigtna, a i:ﬁZ(xi —)" (x, —fi) macierza

i=1

wariancji 1 kowariancji.
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Ze wzgledu na podkreslenie ogo6lnosci omawianej metody pozostawiono
oryginalny zapis macierzowy miary Mahalanobisa (przypadek regresji wielora-
kiej), cho¢ oczywiscie w sytuacji stosowania jej do szeregdw czasowych mamy
przypadek jednowymiarowy. Identyfikacja obserwacji odstajacych odbywa si¢
przez porownanie kwadratu odlegto$ci Mahalanobisa dla kazdej obserwacji
z warto$ciami krytycznymi odczytanymi z rozktadu XZ. W przypadku wystapie-
nia duzych roznic (na przyjetym poziomie istotnosci) dang obserwacjg traktuje
si¢ jako odstajaca. To podejscie ma jednak t¢ podstawowa wadg, ze wartos¢ sa-
mego kryterium (4) w bezposredni sposob zalezy od klasycznych statystyk, kto-
re sa bardzo wrazliwe na wystgpowanie wartosci oddalonych. W celu wyelimi-
nowania tej wady zaproponowano modyfikacje wyliczania warto$ci miernika (4)
poprzez zastapienie $redniej U przez odporny parametr potozenia. Jedna z pro-

pozycji to wykorzystanie estymatora MVE (Minimum Volume Ellipsoid Estima-
tor), tj. estymatora o minimalnej objgtosci elipsoidy [Rousseeuw, 1984]. Druga
z propozycji to wyznaczenie parametru potozenia L we wzorze (4), wykorzy-
stujac estymator o minimalnym wyznaczniku macierzy kowariancji (MCD — Mi-
nimum Covariance Determinant Estimator) [Rousseeuw, 1984]. Trzecie pode;j-
$cie zasugerowane w pracy [Filzmoser, Maronna, Werner, 2008] wykorzystuje
analiz¢ glownych sktadowych i identyfikuje obserwacje oddalone wtasnie po
przeksztatceniu wszystkich obserwacji w przestrzen gtownych sktadowych,
przez wyznaczenie w tej przestrzeni wartosci kwadratu odleglo$ci Mahalanobisa.
Nadmieni¢ nalezy, ze w tym podejsciu wykorzystuje si¢ nieco zmodyfikowany, od-
porny wariant metody glownych sktadowych, w ktérym na etapie przygotowania
danych do analizy wystepuje standaryzacja zmiennych z wykorzystaniem mediany
jako parametru potozenia oraz MAD, czyli medianowego odchylenia bezwzgledne-
g0, jako parametru rozproszenia. Po zastosowaniu takiej standaryzacji, obliczanie
odleglosci euklidesowej w przestrzeni gtownych sktadowych jest rtownowazne obli-
czaniu odpornego wariantu odleglosci Mahalanobisa. W czg$ci empirycznej tego ar-
tykutu wykorzystano wiasnie 6w trzeci wariant, tj. metode MD*, oparta na odlegto-
$ci Mahalanobisa z poprawkami zaproponowanymi przez Filzmosera, Maronng
i Wernera [2008] (identyfikacja obserwacji odstajacych w przestrzeni glownych
sktadowych).

1.3. Metoda SVM identyfikacji obserwacji odstajacych

Trzecia z pordwnywanych metod identyfikacji obserwacji odstajacych na-
lezy do nowej generacji statystycznych metod automatycznego uczenia si¢. Me-
toda wektoréow nosnych SVM (Support Vector Machines) ma wiele wariantow,
ktére mozna wykorzysta¢ do roznych zagadnien (w dyskryminacji, regresji, tak-
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sonomii). Jeden z wariantow metody SVM pozwala na wyznaczenie uogolnio-
nego wielowymiarowego kwantyla rozktadu generujacego dane z analizowanego
zbioru. Przez uogolniony kwantyl rozktadu nalezy rozumie¢ taki obszar Q — R*
wielowymiarowej przestrzeni danych, w ktdorym z jednej strony niemal wszystkie
obserwacje wygenerowane z rozktadu naleza do O, a z drugiej niemal wszystkie
obiekty niepochodzace z rozktadu generujacego dane naleza do dopetnienia zbioru
Q. Podobnie jak to bylo w metodzie bazujacej na odlegtosci Mahalanobisa, me-
toda ta oryginalnie zostala zaproponowana do rozwiazywania problemow w wie-
lowymiarowych przestrzeniach danych, ale mozna réwniez wykorzysta¢ ja w przy-
padku jednowymiarowym (dla szeregu czasowego). Szczegdtowy opis metody
SVM zastosowanej do wyznaczania uogolnionego kwantyla rozktadu znalez¢ moz-
na w pracach [Ben-Hur i in., 2001; Trzgsiok, 2007]. W tym miejscu ograniczono
opis metody do podania jej gtéwnej idei. Mianowicie, poprzez wykorzystanie
pewnej wybranej funkcji jadrowej, okreslajacej nieliniowe przeksztatcenie prze-
strzeni danych, standardowa technike stosowana w metodzie wektoréw nosnych,
poszukiwanie rozwiazania problemu zostaje przeniesione w przestrzen Z o znacz-
nie wigkszym wymiarze i w tej nowej przestrzeni wyznaczana jest optymalna
hiperkula, zawierajaca obrazy obserwacji ze zbioru uczacego. Poszukiwana jest
hiperkula o najmniejszym mozliwym promieniu, tzw. hiperkula Czebyszewa.
Tej hiperkuli w przestrzeni Z odpowiada (jako przeciwobraz) pewien zbior
w pierwotnej przestrzeni danych. Jest nim poszukiwany uogoélniony kwantyl Q.
Ze wzgledu na uelastycznienie metody, na wypadek wystapienia w zbiorze da-
nych potencjalnych bledéow pomiaru lub obserwacji nietypowych, wyznaczona
hiperkula Czebyszewa nie musi zawiera¢ obrazéw wszystkich obserwacji z ana-
lizowanego zbioru danych. Obiekty, ktore znalazty si¢ poza ta hiperkula, mozna
fatwo zidentyfikowac. Sa to obserwacje, ktore znajduja si¢ poza uogolnionym
kwantylem rozktadu i potencjalnie pochodza z innego rozktadu, czyli moga zo-
sta¢ potraktowane jako obserwacje odstajace.

Przy wykorzystywaniu metody SVM do modelowania uzytkownik musi
poda¢ wartosci dwoch parametréw (y — parametr funkcji jadrowej Gaussa oraz
parametr regularyzacji v € [0,1], okreslajacy kompromis miedzy dopasowaniem
modelu a jego zdolnoscia do uogoélniania — [por. Trzgsiok, 2008]). Wybor warto-
$ci tych parametréw ma kluczowe znaczenie dla liczby obserwacji zidentyfiko-
wanych jako odstajace. W badaniach empirycznych przedstawionych w dalszej
czesci artykutu wybrano strategig, w ktorej zbudowano wiele modeli SVM iden-
tyfikujacych obserwacje odstajace przy roznych kombinacjach obu kluczowych
parametrow, a ostatecznie uznano za odstajace tylko te obserwacje, ktore co
najmniej dwukrotnie otrzymaty takie wskazanie (przez przynajmniej dwa mode-
le ze zbioru modeli SVM).
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2. llustracja i porownanie wynikow dzialania przedstawionych metod

Przedstawione metody identyfikacji obserwacji odstajacych w szeregach
czasowych zostang zilustrowane na zbiorze danych rzeczywistych Nile wykorzy-
stywanym do badania i poréwnywania wlasnosci metod statystycznego modelowa-
nia dla szeregow czasowych. Dane w zbiorze Ni 1le dotycza przeptywu wody w Ni-
lu w okolicach Asuanu (dane w [m’/s] od 1871 r. do 1970 r.). Dane z analizowanego
szeregu czasowego przedstawiono na rys. 2.
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800

T T T T T
1880 1900 1920 1940 1960
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Rys. 2. Przeptyw wod Nilu w okolicach Asuanu

Wszystkie obliczenia zostaly zrealizowane z wykorzystaniem programu sta-
tystycznego R i jego dodatkowych pakietow [tsoutliers, mvoutlier, ¢1071 oraz
wiasnych funkcji i procedur napisanych w jezyku programu R].

W pierwszej kolejnosci przystapiono do zidentyfikowania obserwacji odsta-
jacych metoda Chena i Liu [1993], dedykowang dla szeregow czasowych. Z po-
wodu prawostronnej asymetrii rozktadu przeplywu wod Nilu (zestandaryzowany
moment centralny trzeciego rz¢du rowny 0,318) poddano analizie dane zlogaryt-
mowane. Sprawdzono stacjonarno$¢ szeregu rozszerzonym testem Dickeya—Ful-
lera (testem ADF) z hipoteza alternatywna postaci ,,badany szereg jest stacjonar-
ny”. Obliczenia wskazaly, ze na poziomie istotnosci a = 0,05 nalezy odrzucic¢
hipotez¢ zerowa na rzecz alternatywnej, czyli badany szereg ma wlasno$¢ sta-
cjonarnosci [wartos¢ statystyki Dickeya—Fullera = —3,3657, przy rzgdzie opoz-
nienia rownym 4, prawdopodobienstwo testowe p-value = 0,04724]. Nie byto
wigc potrzeby wykorzystania operacji roznicowania szeregu czasowego. W dal-
szej czesci przeprowadzono identyfikacjg obserwacji odstajacych metoda Chena
i Liu otrzymujac wyniki przedstawione w tabeli 2 i zaznaczono na rys. 3.
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Tabela 2. Obserwacje odstajace zidentyfikowane metoda Chena i Liu

Lp. Rok Typ obserwacji odstajacej

1877 pojedyncza obserwacja odstajaca (AO; na rys. 3: ()

1899 | zmiana poziomu (LS; na rys. 3: ")

1908 tymczasowa zmiana (TC; na rys. 3: i)

1913 pojedyncza obserwacja odstajaca (AO; na rys. 3: ‘()

DB [W|N]|—

1916 tymczasowa zmiana (TC; na rys. 3: )

B0O 1000 1200 1400
L

Przeplyw wéd Nilu [m"3/s]

600
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Rys. 3. Przeptyw wod Nilu w okolicach Asuanu z zaznaczonymi obserwacjami
odstajacymi zidentyfikowanymi metodami: Chena i Liu (symbole wypelnione),
SVM (kwadraty puste), wykorzystujaca odlegtos¢ Mahalanobisa (gwiazdki)

Wyniki identyfikacji obserwacji odstajacych metoda wykorzystujaca odle-
glo$¢ Mahalonobisa oraz metoda SVM przedstawiono w tabeli 3 oraz na rys. 3.

Tabela 3. Obserwacje odstajace zidentyfikowane metoda wykorzystujaca odlegtos¢
Mabhalanobisa (MD*) oraz metoda SVM

Lp. Metoda MD* Metoda SVM
1 1879 (narys. 3: k) 1871 (narys. 3: °(°)
2 1913 (narys. 3: <) 1877 (narys. 3: °(°)
3 1879 (narys. 3: °(°)
4 1913 (narys. 3: °(°)
5 1964 (narys. 3: ()

Wygenerowane zbiory obserwacji odstajacych réznia si¢ dla kazdej z me-
tod. Mozna zauwazy¢, ze tylko jedna obserwacja (z roku 1913) zostata zidenty-
fikowana jako odstajaca przez wszystkie trzy przedstawione metody. Sytuacja ta
jest jednak zgodna z intuicja, gdyz metody te wykorzystuja bardzo rézniace si¢
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podejscia — zarowno pod wzgledem traktowania tego, czym jest obserwacja odstaja-
ca, jak i przestrzeni, w ktdrej sa one poszukiwane, czy tez samej metodologii.

Podsumowanie

Przedstawiono i zilustrowano na przykladzie danych rzeczywistych trzy
metody identyfikacji obserwacji odstajacych dla szeregdw czasowych. Przed-
stawione metody znaczaco rdéznia si¢ w sposobie rozwiazania postawionego
problemu, a w konsekwencji réwniez wyznaczaja odmienne zbiory obserwacji
odstajacych.

Dedykowana dla szeregéw czasowych metoda Chena i Liu ma najmniejszy za-
kres stosowalno$ci, gdyz jest $ciSle zwiazana z konkretnym typem modelowania
szeregdw czasowych i wymaga spelnienia najbardziej restrykcyjnych zatozen. Ma
jednak zdecydowana przewage nad pozostatymi dwiema metodami w tym, Ze nie
tylko identyfikuje czy dana obserwacja jest odstajaca czy nie, ale rowniez wska-
zuje typ obserwacji odstajacej, co jest bardzo cenna, dodatkowa wiedza pozy-
skana o badanym zjawisku.

Metoda wykorzystujaca odleglos¢ Mahalanobisa jest uniwersalna i nadaje si¢
do identyfikowania obserwacji odstajacych nie tylko w szeregach czasowych, ale
réwniez w wielowymiarowych danych przekrojowych. Wydaje si¢ jednak, ze meto-
da ta potrafi dla szeregéw czasowych zidentyfikowac tylko pojedyncze obserwacje
odstajace. Metoda ta raczej nie radzi sobie z wykryciem anomalii typu ,,zmiana po-
ziomu” lub ,,tymczasowa zmiana”. Dla szeregdw czasowych o znaczacych fluk-
tuacjach metoda ta generuje albo bardzo liczny zbidr obserwacji odstajacych,
ktory wymaga uzycia dodatkowych heurystyk do odfiltrowania tych ,,najwaz-
niejszych”, albo zbidr obserwacji odstajacych jest mato liczny i sa to wytacznie
wyraznie odstajace pojedyncze obserwacje odstajace (tatwe do zidentyfikowania
rowniez przez wizualizacj¢ szeregu czasowego).

Metoda SVM jest najbardziej elastyczna z przedstawionych metod. Nie na-
ktada niemal zadnych zatozen na badany szereg czasowy. Mechanizm dziatania
tej metody ma jednak charakter czarnej skrzynki, przez co trudno jakkolwiek in-
terpretowac i zestawia¢ wyniki dziatania tej metody z wynikami innych metod
identyfikacji obserwacji odstajacych. Podobnie jak metoda MD* metoda SVM
wykrywa gtéwnie pojedyncze obserwacje odstajace.

Kazda z przedstawionych metod w nieco odmienny sposéb wykrywa ano-
malie w szeregu czasowym. Nie mozna jednoznacznie oceni¢, ktora z metod le-
piej nadaje si¢ do tego celu, bo sam problem identyfikacji obserwacji odstaja-
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cych nie ma jednoznacznego rozwigzania. W przypadku braku jednoznacznosci
rozwigzania dobrze jest zapozna¢ si¢ z wynikami analizy z wykorzystaniem me-
tod rézniacych si¢ podejsciem. Daje to analitykowi wigcej wiedzy o badanym
zjawisku i pozwala na lepsze dostosowanie dalszej procedury badawczej do roz-
patrywanego problemu.
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DETECTION OF OUTLIERS IN TIME SERIES

Summary: The paper presents three different methods for detecting anomalies in time
series. The first one is dedicated for time series analysis and ARIMA models. Two other
two come from very different background: one is associated with measuring the distance
from the given observation to the remaining objects in dataset. The other one belongs to
the family of classification methods within machine learning framework. The goal of the
paper is to present, compare and illustrate these three different approaches on a real
world dataset.

Keywords: outliers detection, classification, time series.



