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一 种基于密度偏差抽样的孤立点检测算法 

余建桥 葛继科 李 娅 

(西南农业大学信息学院 重庆400716) 

摘 要 孤立．董检测是一项有价值的、重要的知识发现任务。在对大规模数据集中的孤立点数据进行检测时．样本数 

据 集的选择技术至关重要。本文提 出了一种新的基于密度的偏差抽样技术作 为数据约 简的手段 ．并给 出了基于密度偏 

差抽样的孤立点检测算法，该算法可以用来识别样本数据集低密度区域 中的孤立点数据 ，并从理论和实验 两个方面对 

其进行分析评估，分析与实践证明该算法是有效的。 
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Abstract Outlier detection is a meaningful and important knowledge discovery task．The choice of sampling data set 

is very important during the process of outlier detection in large data sets．We propose a new density biased sampling 

as a data reduction technique tO speed up the operation of outlier detection in large data sets，and introduce an algo— 

rithm based on density biased sampling．The algorithm can identify outliers of the sparse region．Finally，by evaluat— 

ing the proposed method and presenting a experimental evaluation，we verify the utility of our approach 
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1 引言 

在数据集中，常常存在一些数据对象 ，它们不符合数据的 
一 般模型，即与数据的其他部分不同或不一致，这样的数据对 

象被称为孤立点(outlier)口]。 

在大规模数据集中进行孤立点检测是数据挖掘中重要的 

数据分析任务。由于大规模数据集具有海量的记录和很多属 

性，所以在进行数据挖掘时一般需要多遍扫描、检测所要分析 

的数据集。如何减少系统开销，提高数据挖掘算法的效率 ，成 

为当前研究的热点。 

在进行孤立点检测时，现有算法大多数基于简单随机抽 

样，每个点都以相同的概率被包含在样本中，当样本较小时， 

存在样本准确性不高的问题，为保证样本的准确性．必需使用 

大样本，这不但降低了抽样效率，而且增加了后续工作的复杂 

度。因此，应用简单随机抽样对大规模数据集进行抽样时，需 

要消耗大量的系统开销。偏差抽样是数据挖掘中产生的一种 

新的抽样策略 ]，其核心思想是依据数据分布的密度情况来 

生成样本，与简单随机抽样相比，数据点被添加到样本中的概 

率逐点不同。偏差抽样中的抽样概率取决于预先指定的数据 

特性和具体的分析目标。一旦得到了涉及数据特性和分析目 

标的抽样概率分布，就能快速准确地从数据集中抽取出偏差 

样本。因此，在大规模数据集中应用偏差抽样技术进行抽样． 

可以有效克服简单随机抽样技术中存在的准确性不高和效率 

低下的问题。 

2 样本数据集的获取 

在文[2]中，Palmer C R等人提出的基于密度的偏差抽 

样技术(density biased sampling)，可以有效地实现数据的约 

简。改进该抽样技术，可以使得到的新的密度偏差抽样技术具 

有更大的灵活性 

2．1 改进的偏差抽样技术 

设空间域为Eo，1 ，D是一个有 n个数据点的d维数据 

集，设 f(z 一，．27 )是数据集 D的一个密度估算函数。即，对 
r 

于一 个给 定 的 区 域 R C Eo．1] ，积分 n I f(z 一， 

．27 )dx。⋯dx 近似等于R中 的点的集合。围绕点z的本地密 

度值为LD(x)一1／v，其中I— I f(x)dx，B是环绕在点一周 
J 

r 

围的半径为￡(￡>o)的球， 是球的体积，V— I dz。在此，假 

设描述数据集密度的函数曲线是连续的和光滑的(它是一个 

多重复合函数)。在一个点周围的一个球的本地密度近似代表 

了这个球的密度函数的平均值，因此，对于一个很小的e，对 

应的期望偏差是很小的。 

密度偏差抽样技术的目标是找到数据集D的一个具有 

如下性质的偏差样本 ]。 

性质1 D中的任一数据点 z被包含在样本中的概率是 

数据点 z周围的数据空间的一个本地密度函数。 

性质2 期望的样本长度应当是 b，b是由用户自定义的 
一 个参数。 

在密度偏差抽样中，要想得到一个给定点(z ，⋯，z )被 

包含在样本中的概率，其实就是获得环绕这个点的一个本地 

密度函数，这由f(x 一，xe)的给定值决定。为了使偏差抽样 

技术具有灵活性，引入一个改进的密度估算函数 尸(z ，⋯， 

z )，使得 

尸(z1，⋯，z )一(厂(zl，⋯ ，Xd)) (1) 

其中a为实数。因此，可以通过 a来控制抽样的进程。 

设 

*)基金项目：重庆市教委资助项目(030201)。余建桥 教授，硕士生导师，研究方向为数据库技术、人工智能；葛继科、李 娅 硕士研究生，研 

究方向为数据挖掘。 
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k一25 一
， )∈Df (z ，⋯ ，z ，) (2) 

并使 

f。( l，⋯， )一÷广( l，⋯，zd) (3) 

厂 的附加特性是 厶  f‘(z ．．，z )一 
( l ) 』 

由密度偏差抽样的特性可知，在抽样过程中．每个点(z · 

 ̂

⋯ ，z )∈D破包含在样本中的概率是：÷广(z 一，z )，显然 
 ̂

满足性质1； 为样本期望长发 厶 厂÷(z 一， )： 
l l， · )0 』， 儿 

L ]  

乙 厂 (z 一，z )一b，所以也满足性质2。 
，f ( 1· - )∈D 

从密度估算函数，(z 一，z )可知，改变 a的值，不但可 

以得到高密度区域(。>0)的样本，也可以得到低密度区域(口 

<0)的样本。对 a取不同的值进行分析： 

①n一0每一点都以÷的概率被包含在样本中，这样就得 

到了简单随机抽样 ]。 

② n>0设 z和Y分别是位于数据集中不同密度区域的 

点，如果 广(z)>尸(j，)，那么f(z)>厂(j，) 表示在高密度区 

域的抽样率要比低密度区域的抽样率高。准确来说，在数据空 

间中，如果某区域的密度高于平均密度，那么，偏差抽样在该 

区域的抽样率比简单随机抽样的抽样率要高；同理，如果该区 

域的密度低于平均密度，那么，偏差抽样在该区域的抽样率比 

简单随机抽样的抽样率要低。 

③ a％0同② ，如果尸(z)>广(j，)，那么f(z)<厂(j，)。这 

种情况与n>0恰好相反，低密度区域的抽样比简单随机抽样 

高，而高密度区域的抽样比简单随机抽样低。 

假设密度估算函数 厂有效，对数据集进行扫描，根据公 

式(1)、(2)，可以计算出k的值，根据得到的k值和公式(3)， 

可以计算出数据集中的每一点z的值厂’(z)。由此，通过一次 

扫描，就可以得到期望的样本数据集。设样本数据集的平均密 

1 ]  

度为 ID，ID一 厂 ( ，⋯， )，当 厂 (z)>mp，认为点 z 
，‘ f蟮 l 

属于高密度区域；当厂’(z)< ID时，认为点 z属于低密度区 

域，其中l}占界值 可由用户设置， ∈(0，1]。 

2、2 样本密度值的计算 

为了高效执行一次扫描技术，需估计出每个区域 R的积 

分，在通常情况下，不能直接分析估算出这些积分，但是可以 

用蒙特卡罗法在数量上估算出积分的近似值。 

据前所述，厂(z)是 D上的一个密度估算函数，为了阐述 

简单，假设 厂(z)是定义在区间Eo，1]上的一维空间函数，希望 

得到积分I— l f(z)dz，应用蒙特卡罗法计算密度估算函数 

的积分。借用简单随机抽样技术，随机得到在区间Eo，1]上的 
一 些点： 一， ，厂( )，⋯，厂( )，是对应于这些点的函数 

值。通过 下 面这 个 公式 可 以得 到 ，的近 似 值 ，S 一 

∑ 厂(￡) 兰 
， 是厂(￡)的均值，其中 1≤ i≤ N，设 等于 

E(厂( ))，即 为厂(￡)的期望值， 为厂( ) 的方差，置信区 

间为 ID一 I，置信度为1一e，可以得到绝对误差 一 I 一 

厂— 一  

l一 ~／‘ )。在实际应用中，并不知道 的值，可以用 
D的标准差来代替。 

5 孤立点的检测 

5．1 算法描述 

利用密度偏差抽样技术对大规模数据集进行扫描后，可 

以得到两种类型的数据区域。一种是数据密度比较高的区域； 

另一种是数据密度比较低的区域，只对该区域进行考察来发 

现孤立点。为此，给孤立点做了如下定义：在样本数据集 D 

中，对于某 对象o，如果最多有 个数据对象 。到对象的距 

离小于k，那么，就称对象。是 一个带参数 户和k的孤立点， 

记做 ~uts(户，k)。 

这个定义与Knorr和 Ng在文[4]中提出的孤立点的定 

义是卡盯容的，而且也可以推广到从统计学角度对孤立点的定 

义叫。在定义一个孤立点Outs(户，k)时，户和 k的值可以由用 

户自己设定，样本数据集 D中孤立点的数量可以由k决定， 

也可以由样本数据集长度的一个分数厂r来确定，其中 户一厂r 

lDl。 

该孤立点检测算法的基本思想是：首先利用偏差抽样技 

术计算样本密度值，然后对数据密度较低的区域进行孤立点 

检测。假设在算法中考查的数据点是基于欧几里得距离的点。 

为了简化算法的描述，定义一个描述数据点个数的函数 

v̂。(o，k)，它是指样本数据集 D中离数据点 0的距离小于 k 

的数据点的个数 显然，如果 Ⅳ。(D，k)<户，那么，0∈D是Oust 

(P，k)的一个孤立点。 

设 D是一个有 lDl— 个数据点的样本数据集，数据维 

数为 d，设厂是数据集D的密度估算函数，给定输入的参数 k 

和 P，对于每一个数据点0，可以计算出以0为圆心，以k为半 

径的球内的点的个数。因此，可以通过下面给出的公式(4)估 

算出Ⅳ。(D，k)的值，其中Ⅳ (oo，k)近似等于 Ⅳ。(D，k)， 

r 

N (D，k)一 I (z1，⋯，z )dx1⋯dx (4) 
．b为圆心 为̂半径的球 

利用公式(4)，对样本数据集进行第一次扫描就可以估算 

出可能的孤立点的数目，但是在此过程中保留了比数据点 O 

具有更小期望值的邻近点，它们是相似孤立点，可以针对这些 

相似孤立点用相同的方法进行第二次扫描，从而确定它们是 

否为真正的孤立点。 

5．2 时间复杂度分析 

对样本数据集进行一次扫描时，因为每个点只能被读取 
一 次，所以发现孤立点所用的时间与数据集的长度呈线性关 

系。为每一点O∈D计算出 ⅣD(o，k)，通过核心密度估算理 

论 可知，用密度估算函数 厂对样本长度为 b，维数为 d的 

数据集D进行抽样所需的时间为O(6 )。如果相似孤立点均 

为真正的孤立点且存储空间足够大，那么发现孤立点的总的 

运行时间是0(dmn)，其中d为数据集的维数， 为孤立点的 

数目， 为数据点的总数。如果使用高效数据结构(如，CF树) 

来存储相似孤立点，总的运行时间可以减少到0( log ran) 

该算法对数据集总的扫描次数为2+r m／m]，其中 是 

相似孤立点的数目， 是存储空间的大小 在实际应用中，由 

于孤立点是数据集中的罕见事件，并且存储空间也可以容纳 

下所有的相似孤立点，因此，一般需要对数据集进行三次扫描 

才能够完成孤立点检测的任务。但与通过简单随机抽样获取 

样本数据集并进行孤立点检测相比较而言，这种方法在时间 

复杂度上要小得多。 

结束语 在现实数据集中，包括地理空间数据集和二维 

数据集，均可能包含一个很大的簇和一系列孤立点，使用基于 

偏差抽样的孤立点检测算法进行数据处理，能快速检测到孤 

立点。我们以文[8]中的实验数据集作为实验对象，用本文提 

出的算法对数据集进行了实验。实验结果表明，该算法在效率 

上要优于文[8]中提出的基于距离的孤立点检测算法。 

在大规模数据集上进行数据挖掘任务时，文中提出的密 
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度偏差抽样技术可以根据用户的要求快速地从一个大规模数 

据集中抽取出准确件很高的偏差样本，对孤立点检测算法的 

快速高效执行提供丁充分的保证。 

本文证明了密度偏差抽样技术可以应用于孤立点检测这 

项具体的数据挖掘任务，同时，探索密度偏差抽样技术在其他 

数据挖掘技术如分类、决策卡叶、关联规则等方面的应_}{j也具有 

积极的指导作用，这是我们下一步将要研究的课题。 
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较好的初始温度和下降系数为：T。一5和r一0．9。从整体上看 

SA—MMI—L算法具有较好的学习效果。 

表4 500个训练样本时的计算量 

SA-BDE算法 GA—MDL SA—MMI—L V 

循环次数 时间 循环次数 时间 循环次数 时间 

1 1 1 1 1 1 1 

5 30 1 30 1 30 1 

10 2483 1 1345 1 1124 1 

15 41783 4 12753 1 9637 1 

20 81308 8 61635 5 45684 4 

25 162593 16 84138 7 58852 5 

27 190949 19 121937 11 81351 7 

29 220835 22 152018 1 5 121756 11 

31 312638 31 220957 21 173564 16 

33 371904 37 278769 26 214683 19 

35 414473 41 318546 29 235429 22 

37 568256 56 369354 34 307538 27 

表5 1000个训练样本时的计算量 

SA-BDE算法 GA—MDL SA—MMI—L V 

循环次数 时间 循环次数 时间 循环次数 时间 

1 1 1 1 1 1 1 

5 135 1 87 1 65 1 

10 7592 1 5247 1 3867 1 

15 73756 7 13793 1 11354 1 

20 111 536 9 51785 5 43659 4 

25 I64565 17 81178 7 77860 7 

27 363745 35 109935 11 9468I 9 

29 561085 58 153426 15 138213 13 

31 648362 64 269928 27 238156 22 

33 719620 73 348667 35 338907 33 

35 873247 87 418546 41 407679 40 

37 1175585 109 574356 57 527640 51 

从表3～5可以看出。当样本数目较小时。三种算法所用时 

间基本相同，当样本数量增大时，SA—MMI—L算法和 GA— 

MDL算法速度较快，SA—MMI—L算法较 GA—MDL算法稍 

好 。 

结论 近年来，基于相互信息熵理论应用于贝叶斯网络 
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结构学习得到了广泛关注，附加刚络复杂度约束的最大熵记 

分原则能够很好地用于贝叶斯网络结构的评估，最大相互信 

息保证了变量间信息量最大，附加的约束函数使得网络拓扑 

结构不过于复杂，是逼近程度和复杂度之间取折衷的最合适 

的评价方法；模拟退火算法是传统的智能优化方法，通过设计 

不同的优化函数、邻近值产生机制、温度下降策略以及算法终 

止和结束条件，可以将模拟退火算法应用于贝叶斯网络的结 

构学习，实验表明该算法在计算复杂度和学习精度上都具有 

较好效果。 
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