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0 JAKOSCI DANYCH W KONTEKSCIE
OBSERWACJI ODDALONYCH
W WIELOWYMIAROWEJ ANALIZIE REGRESJI

Wprowadzenie

Jako$¢ modelu statystycznego zalezy bezposrednio od jako$ci danych wy-
korzystanych do jego wyznaczenia. Czesto w rzeczywistych zbiorach danych
wystepuja pewne obserwacje, w ktorych warto$ci opisujacych je zmiennych sa
nietypowe. Wynika to ze specyfiki badanego zjawiska lub tez z r6znego rodzaju
btedéw. Owe obserwacje nietypowe moga mie¢ bardzo silny wpltyw na wyniki
analizy 1 w zwigzku z tym wymagaja szczegolnej uwagi.

W artykule zestawiono kilka metod identyfikacji obserwacji oddalonych.
Pierwsza z metod wykorzystuje miary kwantylowe. Jest to prosty sposob identy-
fikowania nietypowych wartosci zmiennych obserwowanych. Takie podejscie
(z graficzng prezentacja w postaci wykresow skrzynkowych) jest czesto jednym
z pierwszych etapoéw przygotowania danych do wlasciwej analizy statystyczne;j.
Wadg tego podejscia jest ich bezkontekstowo$¢ — kazda ze zmiennych jest trak-
towana w sposob niezalezny i bez wzgledu na rodzaj budowanego pdzniej mo-
delu. Alternatywa jest definiowanie i1 identyfikowanie obserwacji oddalonych
poprzez porownywanie zmian w postaci modeli zbudowanych na réznych zbio-
rach obserwacji. Podejscie to jest szczegdlnie czesto wykorzystywane w analizie
regresji, gdzie prowadzi do wyrdznienia dodatkowej klasy — obserwacji wply-
wowych (odstajacych, ale ,,pozytywnych”). Istnieja rowniez metody poszukuja-
ce nos$nika wielowymiarowego rozktadu badanego zbioru zmiennych. Funkcja
identyfikujaca, czy dana obserwacja znajduje si¢ w ogonie takiego rozkladu,
klasyfikuje te obiekty jako oddalone (nietypowe).
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W artykule dokonano uporzadkowania definicji obserwacji oddalonych oraz
zweryfikowano empirycznie przydatnos¢ zestawionych metod ich identyfikacji na
zbiorze danych rzeczywistych. Ponadto na przedstawionym przyktadzie empirycz-
nym sprawdzono, w jakim stopniu zbiory zidentyfikowanych obserwacji oddalonych
pokrywaja si¢ dla réznych metod (reprezentujacych bardzo odmienne podejscia).

1. Podstawowe definicje

Pojecie obserwacji odstajgcej nie jest w literaturze zdefiniowane jedno-

znacznie. W niniejszej pracy postuzono si¢ dosy¢ ogolng definicja zaczerpnicta
z pracy Hawkinsa [9]:
Definicja 1. Obserwacja odstajgca (outlier) to taka obserwacja, ktora odchyla
si¢ tak bardzo od innych obserwacji, ze rodzi to przypuszczenie, ze powstala
w wyniku dziatania innego mechanizmu, tj. Ze pochodzi z innego rozktadu niz
pozostate obserwacje w zbiorze danych.

Warto zauwazy¢, ze zgodnie z powyzsza definicja, wystapienie to oznacza
brak spehlienia jednego z najbardziej podstawowych zatozen metod wielowy-
miarowej analizy statystycznej. W grupie tych metod na ogét przyjmuje si¢ naj-
bardziej podstawowe zatozenie dotyczace zbioru danych, ze jest to zbior i.i.d.
(independent and identically distributed), czyli zalozenie, ze zbior danych two-
rza obserwacje wylosowane w sposob niezalezny, o jednakowym, wielowymia-
rowym rozkladzie okreslonym przez (nieznang, ale wspolng) funkcje gestosci
[6]. Wystepowanie obserwacji odstajacej oznacza, ze pochodzi ona z innego
rozktadu i nie powinna by¢ rozpatrywana tgcznie z innymi obiektami z analizo-
wanego zbioru danych. W tym znaczeniu obserwacja oddalona jest ogoélniej-
szym pojeciem niz obserwacja odstajgca, gdyz obserwacja oddalona oznacza
obiekt, ktory jest opisany przez rzadkie (nietypowe) wartosci zmiennych (lecz
moga to by¢ warto$ci wystgpujace w ramach rozktadu, w jego ogonie, czyli
tzw. wartosci ekstremalne).

W literaturze mozna spotka¢ wiele innych definicji obserwacji oddalonych.
Bardzo czesto sa to jednak definicje odnoszace si¢ do pojgcia obserwacji odda-
lonej przez pewien szczegodlny kontekst. Wyrdzni¢ tu mozna trzy rodzaje obser-
wacji oddalonych [15]:

e obserwacje odstajgce (outliers) to takie obserwacje, w ktorych wyrdzniona
jest zmienna objasniana Y i wla$nie wartos¢ tej zmiennej znaczaco odchyla
si¢ od wartosci dla innych obserwacji,
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e obserwacje wysokiej dzwigni (lub dzwigniowe; leverage) to takie obserwacje,
w ktorych warto§¢ przynajmniej jednej ze zmiennych objasniajacych (X)
znaczaco odchyla si¢ od wartosci tej zmiennej dla innych obserwacji (rys. 1),

e obserwacje wptywowe (influential observations), to takie obserwacje, kto-
rych wytaczenie ze zbioru danych powoduje istotng zmiange zbudowanego
modelu (rys. 1).

Przedstawiona klasyfikacja nie jest roziaczna, np. obserwacja moze by¢
jednoczesnie odstajaca i wptywowa, badz odstajaca i dzwigniowa itp.

05 X

Nota:

Poprawne polozenie A’ oznaczono litera A, lecz warto$¢ zmiennej objasniajacej zostata bigdnie wprowadzona.
Wystapienie obserwacji A’ bardzo istotnie wptyngto na model regresji liniowej. Punkt A’ jest obserwacja
wplywowa oraz dzwigniowa.

Rys. 1. Ilustracja konsekwencji wprowadzenia do zbioru danych obserwacji A’

Zrédlo: Na podstawie [15, rys. 2, s. 5].

Zagadnienie identyfikacji obserwacji oddalonych zawiera w sobie kilka
powaznych trudnos$ci. Po pierwsze nie zawsze wystepowanie obserwacji odda-
lonych jest zjawiskiem negatywnym. Owszem, czasem sg rezultatem btgedow
pomiaru zmiennych, jednak czasem sa wynikiem poprawnych pomiaréw i obra-
zuja prawdziwe, cho¢ rzadkie i nietypowe zachowanie badanego zjawiska.
W tym drugim przypadku zdecydowanie nie nalezy usuwac tych obserwacji, gdyz
na ogot ich zawarto$¢ informacyjna jest bardzo duza [18]. W obu przypadkach
waznym jest by zidentyfikowaé obserwacje oddalone i w odpowiedni sposob je po-
traktowac¢. Po drugie wiele klasycznych metod identyfikacji obserwacji nietypo-
wych nie potrafi wykrywaé¢ mnogich wartosci oddalonych (efekt wzajemnego ma-
skowania si¢ dwoch lub wiecej obserwacji oddalonych lezacych blisko siebie)
[por. 11]. Po trzecie niektore metody sa skupione na identyfikowaniu obserwacji
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oddalonych, wykorzystujac tylko jedng z wielu mozliwych konsekwencji ich wy-
stegpowania, np. badajgc reszty modelu. Tymczasem nie zawsze duza reszta modelu
dla danej obserwacji oznacza, ze jest to obserwacja oddalona [12], gdyz model mo-
ze by¢ Zle dopasowany do niektorych typowych obserwacji, np. wskutek zaklocen
wywotanych kilkoma innymi obserwacjami, ktore faktycznie sg oddalone.

2. Krétki opis wybranych metod identyfikaciji
obserwacji oddalonych

2.1. Metody jednowymiarowe - kryterium kwartylowe

Nalezy podkreslic, ze celem stosowania metod identyfikacji obserwacji od-
dalonych nie jest pdzniejsze usuniecie tych obserwacji (chyba ze przyczyng ich
powstania byty btedy pomiaru lub btedy przy wprowadzaniu danych), lecz ba-
dania empiryczne wskazuja, ze na ogdt znacznie lepsze wyniki niz usuwanie ob-
serwacji daja metody odporne (robust methods) [11].

Niech X = (X, ..., X;) bedzie wektorem zmiennych objasniajacych w n ele-
mentowym zbiorze danych. Najprostsze i najstarsze metody identyfikowania ob-
serwacji oddalonych to metody jednowymiarowe, na ogdt potaczone z prezentacja
graficzng warto$ci zmiennej. Do takich metod nalezy zaliczy¢ kryterium kwartylo-
we wykorzystywane w budowie wykresow pudetkowych wprowadzonych przez
Tukeya [17]. Warto$¢ pojedynczej zmiennej jest uznana za oddalona, jesli znajduje
si¢ poza przedziatem:

(0,-15-I0R, Q,+15-I0R), (1)

gdzie:
0,, O, —odpowiednio pierwszy i trzeci kwartyl,
IOR —rozstep ¢wiartkowy.

Niektorzy autorzy przyjmuja nawet dopehienie przedziatu danego wzorem (1)
jako definicje obserwacji oddalonej [por. 8, s. 42]. Wykresy pudetkowe sa bar-
dzo cennym narzedziem do wstepnego zapoznania si¢ z analizowanym zbiorem
danych, lecz tatwo mozna wykazaé, ze jednowymiarowe podej$cie do zagadnie-
nia identyfikacji obserwacji oddalonych jest niewystarczajace. Na rys. 2 przed-
stawiono prosty dwuwymiarowy przyktad, w ktéorym zaznaczono obserwacje
oddalong, ktéra zaréwno ze wzgledu na zmienng objasniajaca, jak i warto$¢
zmiennej objasnianej z osobna, nie odbiega znaczaco od mediany. Kryterium
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kwartylowe nie jest skutecznym narzgdziem identyfikowania obserwacji odda-
lonych dla danych wielowymiarowych.
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Rys. 2. Przyktad zbioru z jedng obserwacja oddalona, ktérej nie mozna zidentyfikowaé jednowy-
miarowymi metodami kwartylowymi

Zrédto: Na podstawie [15, rys. 4, s. 7].

2.2. Graficzna metoda wielowymiarowa — krzywe Andrewsa

Do identyfikacji wielowymiarowych obserwacji oddalonych mozna wyko-
rzysta¢ metody redukcji wymiaru, np. metod¢ Andrewsa, ktora kazda obserwa-
cje sprowadza do pewnej krzywej na plaszczyznie [1]. Andrews zaproponowat
kilka typow przeksztalcen wielowymiarowych obserwacji do krzywych. W ni-
niejszej pracy wykorzystano przeksztatcenie:

f({)=x, -sint+x, -cost+x;-sin(2-¢)+x,-cos(2-t)+.... )

Metoda Andrewsa wykorzystuje ide¢ rozwinigcia funkcji w szereg Fouriera
i cho¢ jest elegancka w swojej matematycznej warstwie, to jednak ma ograni-
czone zastosowanie dla zbiorow danych o duzej liczebnosci, gdyz otrzymywany
rysunek jest nieczytelny (zbyt wiele naktadajacych si¢ krzywych).

2.3. Metoda wykorzystujaca odlegtosé Cooka

Bardzo popularng metoda identyfikacji obserwacji nietypowych w analizie
regresji wielorakiej jest metoda wykorzystujaca odlegtos¢ Cooka, ktora to odle-
glo§¢ porownuje stopien dopasowania do danych dla dwoch modeli: modelu
petnego, uwzgledniajacego wszystkie obserwacje ze zbioru uczacego, oraz dla
modelu zbudowanego na zbiorze danych, w ktérym pominigto jedna, wybrang i-t¢
obserwacje [5]:
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n

Z (Yj - Y.i(i) )2

D, = , 3)
m- MSE

gdzie:
Y. - prognozowana warto$§¢ zmiennej Y dla obserwacji o numerze j w mo-

delu pelnym, tj. zbudowanym na catym zbiorze uczacym,

>

i) — Dbrognozowana wartos¢ zmiennej Y dla obserwacji o numerze j w mo-
delu zbudowanym na zbiorze, z ktorego tymczasowo wytaczono ob-
serwacje
0 numerze i,

MSE — btad sredniokwadratowy modelu,

m — liczba parametrow modelu.

Jako warto$¢ graniczng odleglosci Cooka, powyzej ktorej nalezy dang ob-

4

serwacje uznac za odstajacg przyjmuje si¢ 1 lub alternatywnie: >
n—m-—

2.4. Metody oparte na odlegtosci Mahalanobisa

Szczegolnie w ekonometrii stosuje si¢ metody identyfikacji obserwacji od-
dalonych wykorzystujace kryterium bazujgce na odlegtosci Mahalonobisa [10]:

MD®(x) = (x= )X (x - o), @)
gdzie:
[l =X — warto$¢ przecigtna,
T = ﬁz (x, —f1)" (X, — Jt) — macierz wariancji i kowariancji.

i=1

Punkty o duzych (w poréwnaniu z warto§ciami krytycznymi odczytanymi
z rozktadu ;[2) warto$ciach kwadratu odleglosci Mahalanobisa sg traktowane

jako obserwacje oddalone. To podej$cie ma jednak te podstawowg wade, ze war-
tos¢ samego kryterium (4) w bezposredni sposob zalezy od statystyk (klasycz-
nych), ktore sg bardzo wrazliwe na wystepowanie warto$ci oddalonych. W celu
wyeliminowania tej wady zaproponowano modyfikacje wyliczania warto$ci
miernika (4) poprzez zastgpienie $redniej L przez odporny parametr polozenia.
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Jedna z propozycji to wykorzystanie estymatora MVE (Minimum Volume Ellip-
soid Estimator), tj. estymatora o minimalnej objgtosci elipsoidy [14]:

L =$rodek ciezkosci elipsoidy o minimalnej objetosci
zawierajacej co najmniej 4 obserwacji danego zbioru, &)

gdzie:
h=[n/2]+1.

Druga z propozycji [14] to wyznaczenie parametru polozenia i we wzorze (4)
wedtug formuty:

Jt =$rednia z tych /& obserwacji danego zbioru,

dla ktérych wyznacznik macierzy kowariancji jest najmniejszy.  (6)

Odporny estymator potozenia (6) jest nazywany estymatorem MCD (Mini-
mum Covariance Determinant Estimator), tj. estymatorem o minimalnym wy-
znaczniku macierzy kowariancji. Trzecie podejscie zasugerowane w pracy [7]
wykorzystuje analize glownych sktadowych i identyfikuje obserwacje oddalone
wlasnie po przeksztalceniu wszystkich obserwacji w przestrzeni gtéwnych przez
wyznaczenie w tej przestrzeni wartosci kwadratu odleglosci Mahalanobisa. Au-
torzy tego podejscia sugerujg zastosowanie na etapie przygotowania danych do
analizy standaryzacji zmiennych z wykorzystaniem mediany jako parametru po-
tozenia oraz MAD, czyli medianowego odchylenia bezwzglednego jako parame-
tru rozproszenia. Po zastosowaniu takiej standaryzacji, obliczanie odlegtosci eu-
klidesowej w przestrzeni gltéwnych sktadowych jest rownowazne obliczaniu
odpornego wariantu odlegto$ci Mahalanobisa.

2.5. Metoda uwzgledniajaca lokalne zageszczenie obserwacji

Przedstawione w punktach 2.1-2.4 metody identyfikacji obserwacji oddalo-
nych traktujg to zagadnienie zero-jedynkowo, czyli albo obserwacja jest oddalo-
ng, albo nie. Odmienne podejécie do tego problemu prezentujg Breunig, Kriegel,
Ng i Sander [4], ktorzy proponuja miernik, wskazujacy stopien oddalenia dane-
go obiektu od pozostatych obserwacji ze zbioru danych. Miernik ten nazywaja
LOF (Local Outlier Factor) — lokalnym miernikiem stopnia oddalenia obserwa-
cji. Definicja tego miernika ma ztozong posta¢ analityczng oraz zagniezdzong
strukturg 1 wymaga zdefiniowania trzech innych poje¢. W tym miejscu podana
zostanie jedynie glowna idea jego konstrukcji. Miernik LOF jest zainspirowany



82 Michat Trzesiok

metoda k najblizszych sgsiadow i wskazuje stopien oddalenia danej obserwacji
od pozostatych, uwzgledniajac zaggszczenie obiektow z k elementowego sa-
siedztwa. Takie podejscie pozwala identyfikowa¢ obserwacje oddalone rowniez
w przypadku, gdy zbior danych tworza skupienia o ré6znym stopniu zaggszcze-
nia, czyli r6znym poziomie koncentracji wokot srodka ciezkosci (to, czy pewna
odlegtos¢ punktu od pozostatych jest wystarczajaco duza, by uzna¢ punkt za od-
dalony, jest wszak zalezne od stopnia zrdznicowania odlegtosci punktow w da-
nym fragmencie przestrzeni — por. rys. 3).

Y
A
L ]

Nota:
Wigkszo$¢ metod zidentyfikuje poprawnie obserwacj¢ A jako oddalona. Zidentyfikowanie obserwacji B jako
oddalonej wymaga uwzglednienia stopnia lokalnego zageszczenia obiektow.

Rys. 3. Przyktad zbioru, w ktorym sg dwie klasy o r6znym stopniu zaggszczenia oraz dwie obser-
wacje oddalone (oznaczone: A i B)

2.6. Metoda wyznaczania uogélnionego wielowymiarowego
kwantyla rozktadu

Jeden z wariantow metody wektorow nosnych SVM (Support Vector Machines)
pozwala na wyznaczenie uogolnionego wielowymiarowego kwantyla rozktadu
generujacego dane z analizowanego zbioru. Przez uogolniony kwantyl rozkladu
rozumie¢ nalezy taki obszar Q C R* wielowymiarowej przestrzeni danych,

ktory spelnia warunek, ze niemal wszystkie obserwacje wygenerowane z rozkta-
du naleza do Q, z drugiej strony niemal wszystkie obiekty nie pochodzace z roz-
ktadu generujacego dane, naleza do dopelnienia zbioru Q. Wykorzystujac funk-
cje jadrowe, okreslajace pewne nieliniowe przeksztalcenie przestrzeni danych,
standardowa technike stosowang w metodzie wektorow nosnych, poszukiwanie
rozwigzania problemu zostaje przeniesione w przestrzen Z o znacznie wigkszym
wymiarze i w tej nowej przestrzeni cech jest wyznaczana optymalna hiperkula
(o najmniejszym mozliwym promieniu, tzw. hiperkula Czebyszewa), zawieraja-
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ca obrazy (niekoniecznie wszystkich) obserwacji ze zbioru uczacego. Tej hiper-
kuli w przestrzeni Z odpowiada (jako przeciwobraz) pewien zbidr w pierwotnej
przestrzeni danych. Jest nim poszukiwany uogélniony kwantyl Q. Ze wzgledu
na uelastycznienie metody na wypadek wystapienia w zbiorze danych potencjal-
nych btedow pomiaru lub obserwacji nietypowych, wyznaczona hiperkula Cze-
byszewa nie musi zawiera¢ obrazéw wszystkich obserwacji ze zbioru danych.
Obiekty, ktore znalazly si¢ poza ta hiperkulg, mozna tatwo zidentyfikowac. Sa to
obserwacje, znajdujace si¢ poza uogélnionym kwantylem rozktadu i potencjalnie
pochodzg z innego rozktadu, czyli moga zosta¢ zidentyfikowane jako obserwa-
cje oddalone. Szczegdty wraz z formalnym zapisem opisanej metody mozna
znalez¢ w pracach Ben-Hur i in. oraz Trzesiok [3], [16].

2.7. Inne mozliwe podejscia do identyfikacji obserwacji oddalonych

Do identyfikacji obserwacji oddalonych mozna réwniez postuzy¢ si¢ meto-
dami taksonomicznymi, liczac, ze obserwacje oddalone w wyniku grupowania
zostang wyodr¢bnione tworzac jednoelementowe klasy. Takie podejscie jest jed-
nak krytykowane [4], gdyz metody taksonomiczne majg na celu wyznaczenie
skupien i temu podporzadkowany jest ich mechanizm (optymalizacyjny), a nie
rozpoznawaniu obserwacji oddalonych.

W literaturze przedmiotu mozna znalez¢é bardzo wiele propozycji testow staty-
stycznych do weryfikacji hipotezy, czy dana obserwacja jest obserwacja oddalona.
Obszerny zestaw takich testow mozna znalez¢ w pracy Barnetta i Lewisa [2].

Inne bardzo obiecujace podejscie wykorzystuje pojecie glebi [17], lecz nie-
stety w praktyce metoda ta okazuje si¢ mato wydajna dla danych wielowymia-
rowych z wymiarem k >4, gdyz wymaga wyznaczania otoczek wypuktych, co
jest bardzo wymagajace obliczeniowo [4].

3. Empiryczne poréwnanie wynikow dziatania
wybranych metod

Analiza empiryczna zostata przeprowadzona na zbiorze danych Clothing'.
W zbiorze tym zebrano informacje na temat sprzedazy odziezy meskiej w skle-
pach tego typu w Holandii. Zbior zawiera 400 obserwacji, a zmienne opisujace
obiekty to:

X\ — zysk brutto,

X, — liczba wiasciciell,

' Zbi6r danych Clothing jest dostepny w bibliotece Ecdat programu statystycznego R.
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X; — liczba pracownikéw petnoetatowych,

X, — liczba pracownikéw zatrudnionych na cze$¢ etatu,

Xs — liczba pracownikéw okresowych,

Xs — liczba godzin przepracowanych w roku,

X7 — liczba godzin przepracowanych w roku przez jednego pracownika,

Xg — inwestycje w powierzchni¢ handlowa,

Xo — inwestycje w automatyzacje procesow,

X0 — powierzchnia handlowa sklepu [w m?],

X1 — rok rozpoczecia dziatalnosci sklepu.

Zmienna objasniana Y — roczna warto$¢ sprzedazy sklepu.

Wszystkie obliczenia zostaly przeprowadzone z wykorzystaniem programu sta-
tystycznego R z dotaczonymi bibliotekami oraz autorskimi procedurami programu R.

Podjeto probe identyfikacji obserwacji oddalonych metoda krzywych An-
drewsa, ale ze wzgledu na duza liczbg obserwacji, umieszczenie 400 krzywych na
jednym wykresie, wykres jest nieczytelny. Jednak dla zilustrowania metody na rys. 4
przedstawiono 30 krzywych Andrewsa dla pierwszych 30 obserwacji.

10

Rys. 4. Krzywe Andrewsa dla 100 obserwacji ze zbioru Clothing

W dalszej czesci przeprowadzono identyfikacje obserwacji oddalonych pie-
cioma metodami: jednowymiarowa metoda kwartylowa (rys. 5), metoda wyko-
rzystujgcg odlegtos¢ Cooka (rys. 6), metodg MD * opartg na odleglosci Maha-
lanobisa z poprawkami zaproponowanymi przez Filzmosera i in. (identyfikacja
w przestrzeni gtdéwnych sktadowych), metodg LOF, uwzglgdniajaca lokalne za-
geszezenie obserwacji oraz metodg wektorow nosnych SVM. Liczba obserwacji
oddalonych zidentyfikowanych przez kazda z metod nie pozwala na ich prezen-
tacje tabelaryczng, ale dla metody SVM kilka wybranych obserwacji zidentyfi-
kowanych jako oddalone przedstawiono w tabeli 1.
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Rys. 5. Wykresy pudetkowe dla kazdej ze zmiennych z zaznaczonymi obserwacjami oddalonymi
na podstawie metody kwantylowej
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Rys. 6. Wyniki identyfikacji obserwacji oddalonych z wykorzystaniem odlegto$ci Cooka

Tabela 1
Fragment wynikow identyfikacji oddalonych dla metody SVM

Nr Xl Xz X3 X4 X5 Xs X7 Xs /Y9 XlO Xll Y

124 | 28 1 1] 22| 14| 117 20,8 1500000 | 300000 350 28 976817
391 | 48 2 5 3] 385 25,7 62269 16624 | 1214 86 1993529
268 | 40| 10 22| 14| 582 33,0 292857 71570 100 40 1926395
392 42 1 1 1 1] 151 37,8 292857 1687 180 75 695000
397 40 1 8 9 1] 120 6,3 292857 | 126800 300 76 5000000

H |
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W tabeli 2 przedstawiono zgodno$¢ klasyfikacji zastosowanych metod pa-
rami, tj. liczbe obserwacji, ktore zgodnie zostaty zidentyfikowane przez dwie

metody jako oddalone.

Tabela 2

Zgodnos¢ klasyfikacji zastosowanych metod parami, tj. liczba obserwacji,
ktoére zgodnie zostaty zidentyfikowane przez dwie metody jako oddalone

Metoda

Cook

MD *

LOF

SVYM

Cook

4

4

2

4

MD *

39

17

11

LOF

70

9

SVYM

22

Z tabeli 2 widaé, ze przedstawione metody znaczaco roéznig si¢ w podejéciu
do zagadnienia, a w konsekwencji rowniez wyznaczaja w niewielkim stopniu
pokrywajace si¢ zbiory obserwacji oddalonych. Nadmieni¢ rowniez nalezy, ze
liczba obserwacji zidentyfikowanych jako oddalona jest zalezna od parametrow
metody, ktore ustalane byly symulacyjnie. Oznacza to jednak, ze przedstawione
wyniki sg tylko jednym z mozliwych wariantow. Brak jednoznaczno$ci rozwig-
zania zagadnienia oraz rozbieznosci miedzy metodami wynikaja z natury zagad-
nien klasyfikacji bezwzorcowej. W celu zredukowania subiektywizmu w dobo-
rze warto$ci parametréw wykorzystanych metod mozna zbudowac¢ wiele modeli
dla r6znych kombinacji parametréw i np. zastosowac regute¢ majoryzacyjna.

Podsumowanie

Zaprezentowano wybrane metody identyfikacji obserwacji oddalonych. Okre-
$lenie liczby zidentyfikowanych obserwacji oddalonych wymaga uzycia heurystyk
(jest wysoce subiektywna). Wybrane metody w r6zny sposob realizuja cel identyfi-
kacji obserwacji oddalonych, co przeklada si¢ rowniez na odmienne rezultaty ich
dziatania (zbiory zidentyfikowanych obserwacji oddalonych dla réznych metod
w niewielkim stopniu si¢ pokrywaja). Nie oznacza to jednak, ze niektore metoda sa
gorsze, tylko ze metody te mozna traktowac jako komplementarne.

Problem identyfikacji obserwacji oddalonych ma by¢ jedynie narzedziem
wstepnej poprawy jakosci danych — zwroceniem uwagi na wystepujace w zbio-
rze anomalie. Wszystkie przedstawione metody spetniaja ten postulat, cho¢ kaz-
da w nieco inny sposéb.
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ON SELECTED DATA QUALITY ISSUES
IN MULTIVARIATE REGRESSION ANALYSIS

Summary

The paper presents different definitions of outliers. We also collate selected outlier
detection techniques, which represent very different approaches to outliers identification:
classical univariate method embodied in boxplots, Andrews’ curves, methods based on
Cook’s distance and Mahalonobis’ distance, local outlier factor method, support vector
machines. Moreover we empirically examine the agreement between the results of outlier
detection methods on the benchmarking, real world dataset.



