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基于构造性覆盖算法的离群数据挖掘研究 

张 曼 张 铃。 

(解放军电子工程学院2o4研究室) (国家教育部安徽大学人工智能与信号处理重点实验室 合肥230039)。 

摘 要 本文提出一种通过构造覆盖领域进行离群点(outlier)挖掘的新方法。由于覆盖领域构造的特殊性，使得覆盖 
算法非常适合离群点的挖掘。在分析覆盖模型的基础上，给出了覆盖模型的离群点的定义和算法步骤。这样将复杂的 

离群点挖掘问题变成十分简单的覆盖领域样本分析问题，而且算法十分直观，并能很好地解释离群点的含义，同时适 

合对高维及海量数据的处理 。本文给 出实验例 子，结果表明该方法是有效可行的。 
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Abstract A new algorithm of outlier mining based on the covering algorithm is proposed in this paper．Since the par- 

ticularity of constructing the covering domain，the covering is very suitable for the outlier mining．After analyzing the 

covering model，the definition of the outlier and procedures of algorithm according the covering model is given． 

Through this way，the complicate problem of outlier mining is changed into very simple analyzing covering samples 

problem，which is intuition and give good explanation of the outlier．And the algorithm is suitable for the high dimen- 

sion and huge mount of data processing．Some experiments are given，and the results show the effective of the algo- 

rithm， 
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1 引言 

KDD(knowledge discovery in databases)是从大量数据 

中发现正确的新颖的潜在有用并能够被理解的知识的过 

程[1]。现有的KDD研究大多集中在发现适用于大部分数据的 

常规模式。但在一些应用中，如电子商务和金融服务领域中的 

欺诈等犯罪行为监测，有关例外情况的信息比常规模式更有 

价值。目前，这样的研究正得到越来越多的重视。离群数据已 

在统计学领域得到广泛研究I2]，但基于统计的方法需要用户 

建立数据点的概率分布模型，应用时需事先知道数据集的分 

布和分布参数等信息。Knorr和Ng[ 提出基于距离的离群数 

据挖掘方法，但这种方法中的距离难以确定，而且没有离群数 

据的离群衡量测度。Arning等 提出一种基于偏离的离群数 

据发现方法，需要确定相异函数进行离群数据挖掘，但若其相 

异函数的选取不合适 ，则得不到满意的结果。高维数据的特性 

完全不同于低维数据，因此高维空间中的离群点发现方法势 

必不同于传统的离群点发现方法。而目前还没有一个十分有 

效的高维空间离群点的挖掘方法。 

文[5，6]提出一种M—P模型的几何表示，在此基础上形 

成了神经网络覆盖算法。算法首先将 维样本经过归一化处 

理投影变换到 +1维超半球上，因此在超球上位置点蕴涵着 

样本内在信息。在构造覆盖网络时充分利用了样本投影点在 

超球面上的位置信息，而位置信息反映了样本自身所有属性 

的特性，因而覆盖领域内的样本就是一种值得挖掘的模式 本 

文首次提出一种新颖的基于覆盖算法的离群数据挖掘算法， 

该算法根据覆盖领域的样本数来挖掘离散样本点，非常直观 

可信。算法在构造覆盖网络时是由数据自身特性构造而成，且 

适合海量和高维数据的运算[s--lo]，因此基于覆盖模型而进行 

的离群点挖掘同样适合海量和高维数据的处理。 

为了保持一定的完整性，本文首先简单介绍文Is]中给出 

的覆盖算法几何表示，然后分析利用覆盖模型进行离群点挖 

掘的合理有效性，给出覆盖模型的离群点定义，挖掘离群点的 

具体步骤，最后给出实验和结论。 

2 构造性学习方法——覆盖算法简介 

1943年 McCulloch和 Pitts[112根据神经元传递中的“0，1 

率”和神经传递中信号不但有不同的强度，而且有兴奋和抑制 

两种情况，第一次提出来神经元的数学模型(M—P模型)，此 

模型一直沿用至今。 

将神经元看出是一个有 个输入和一个输出的元件，此 

元件的激励函数可表示为 —a(W。z一 )，其中 是符号函 

数 ，即： 

，一 

现在分析一下这个模型的几何意义。 

2．1 超平面表示 

由神经元激励函数的定义可知，它由两个函数复合而成 

的，其中第1个函数为( *z一 )，若令其等于零，得 *z一 

一0。这个方程在 维空间中表示一个超平面 P，当( *z一 

)>O时，表示点落在超平面的正半空间内，此时，a(w *z一 

)一1，当( *z一 )<o时，表示点落在超平面的负半空间 

内，此时 ( *z一 )一一1。于是，一个 M—P神经元的功能可 

看成是一个由超平面划分的空间位置的识别器。这给神经元 
一 个相当直观的解释。人们也曾利用这个直观的理解研究神 

经网络的学习问题。当空间存在两三个平面时，尚可直观理 

解，而当y'／，m较大时，即 维空间中m个超平面的相交情况 

时，就非常复杂、很不直观。总之，很难用超平面的模型帮助我 
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们直观地理解神经网络的内在性质。故此后很少有人再用神 

经元的超平面表示的几何意义来帮助研究神经网络的学习问 

题了。 

2．2 超球面上的“领域”表示 

几何直观往往是研究的很好的向导，超平面的方法遇到 

困难，但是张铃教授对此进行了改变 ]，将会给我们提供新的 

直观帮助。 

超平 

(8)超平面P与超球面相交，形 
成 “球形领域 的示意图 

(b)从D—S 变换图 

图1 

如图1(a)，若我们限定输入向量的长度相等，即输入向量 

限定在 n维空间的某个球面上，那么这时( * 一 )>O就表 

示球面上落在 p正半空间的部分，这个部分恰好是球面上的 

某个“球形领域”，若取 与 ．27等长，则这个“球形领域”的中 

心恰好是 ，其半径为r( )，它是0的单调下降的函数。若我 

们取oJ( )一{： 二：，且取神经元的激励函数为oJ( * — I U
’． ： U 

)，则一个神经元的激励函数正好是它所代表的球面上“球形 

领域”的特征函数。这样，我们就能非常直观地进行神经网络 

的各项研究。 

通过这种变换，我们就将神经网络的最优设计问题转化 

成某种最优覆盖问题。当给定的输入向量的长度不相等时，可 

用下面给出的方法将它变换成长度相等的情况。设输入的定 

义域为n维空间中的有界集合 D，令 是 n+1维空间中的n 

维的超球面，作变换 

丁：D ，T( )一( ，、／／r2一ll ll ) 

将样本点映射到球面 上，其中r≥max{J 3Ci J)。 

这个变换几何直观上可以理解为，将D看成是位于n+1 

维空间中过原点的一个n维超平面上，而且D位于要 的内 

部。则变换丁就是将D上的点垂直投射到 ‘的上半球面上 

(图1(b))。这种变换显然是一一对应的。如上面所述，这时每 
一

个神经元( ， )，就是在超球面 上以 为中心，以r( ) 

为半径的一个“球形领域”的特征函数(其中r( )=r(cos( f 

尺)) 

2．5 覆盖领域的构造 

设样本集 为 一((一一( ，Y )，f=0，1，⋯，p一1}，集合 

中不同的Y (类标记)只有 五个，不妨设 Y‘的头 五个的值均不 

相同。令样本的输出为 的样本标记的集合为 ，(f)(即，(f) 
一 {ilyl= ))，其对应的输入集合记为 P(f)，f一0，1，2，⋯，五 
一 1。并将输入样本的上标按，(O)，I(1)，⋯，，(五一1)的顺序排 
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列，于是，我们能够取一批“球形领域”{{ ，t一0，1，⋯，k一1； 
一 1，2，⋯，k ))。令 c—U ，使得 c 只覆盖 J属于 ，(f)的 

一，而不覆盖J不属于 ，(f)的一，且 C 互不相交。这样球形领 

域就能达到学习分类的目的。固定 t，令 P(f)一{．78ili∈，(f))， 

对样本输入．78‘∈P(f)，覆盖领域按式(1)gg造。 

d ( )一max{．27／，一)) 
』∈J(f) 

( )一minf‘ ’一)l‘x，i,xi l (1) 
jEl(t)l > d ( ) 7 

1 

d(i)一÷ ( ( )+d ( )) 
‘ 

其中< ， )表示内积。 

计算 ( )，作以．78‘为中心、阈值 一 ( )的覆盖 ，并通 

过求球形领域的重心和平移领域中心位置，使之可以覆盖更 

多的样本点，并按此方法求出样本的全部覆盖领域。 

从式(1)中可以看出在构造覆盖领域时充分利用了样本 

的类标记和样本的相似性这两个重要特性，在覆盖样本时尽 

可能多的将同类样本覆盖进来。对于覆盖不住的样本，再产生 

新的覆盖领域继续覆盖，如此反复，直至全部覆盖。显然同一 

覆盖领域的样本具有很好的相似性，因为它们都投影在超球 

面上相近的位置，容易聚集在同一领域。对于远离同类点的离 

群样本，由于投影点离同类的投影点较远，因此形成了孤点， 

很难进入其它的样本覆盖领域，只能由新的覆盖领域进行覆 

盖，这就为离群点的分析创造了条件。 

5 覆盖算法的离群点挖掘 

5．1 覆盖领域的分析 

为了形象说明覆盖算法问题，图2从二维覆盖图进行说 

明 。 

图2 原样本覆盖图 

样本共分为黑实心点、空心圆点、空心三角三类，分别有 

2、3、2个覆盖领域，每个领域的覆盖样本数不同。覆盖领域内 

的样本有以下特点：一是同一领域内的样本具有相同的类标 

记。二是同一领域内样本具有很强的相似性。三是同一类标记 

的样本，如果差异较大，不会在同一覆盖领域内，会形成多个 

领域。四是相似的样本，如果类别不同，也不可能聚集在同一 

覆盖领域。显然覆盖网络中的每个覆盖领域就是一个很好的 

模式，值得挖掘。 

3．2 覆盖算法的离群点挖掘 

到目前为止，离群点还没有一个正式的为人们普遍接受 

的定义。Hawkin的定义口 揭示了离群点的本质：“离群点的表 

现与其它点如此不同，不禁让怀疑它们是由另外一种完全不 

同的机制产生的。” 

由于离群点的特性，使得离群点与正常的点在超球面的 

投影的位置会有很大的区别。因此，离群点就很难和正常点构 

造在同一覆盖领域，往往是独自形成覆盖领域，这样就使得通 

过覆盖学习后离散数据的挖掘变得十分简单，因为根据式(1) 

而构造的覆盖领域，如果领域中的覆盖样本是很少量的，一定 
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是样本的特性与常规的样本投影点的距离相差很远或者样本 

远离本类样本群而落入了其它类别的样本群中，形成了离群 

点。而如果一个覆盖领域的样本数量很多的点说明它们的原 

样本有很大的相似性，因此是正常样本点。这样就将一个十分 

复杂的孤点挖掘问题转变成十分简单的覆盖样本分析问题。 

因此采用对学习后形成覆盖领域的样本点分析来挖掘离群 

点，即十分直观，又十分合理，而且构造覆盖领域是根据样本 

自身特性，按式(1)gg造而成，简单易行，且适合高维和海量数 

据的构造分析，克服了其它常规算法所需的各种判别条件等 

限制。下面我们给出覆盖算法的离群点定义。 

定义1 为第 i类样本的第 个覆盖领域，card(C'~)为 

该覆盖领域的样本数量，card(C~)为该样本类别为i的样本数 

量，该覆盖领域的支持度 表示： 

s~=card( )／card(C~) 

定义2 给定阅值￡，如果 card( )≤￡，则 口覆盖领域内 

的样本为离群点。 

定义5 给定阅值￡ ，如果支持度s；满足条件s ≤￡ ，则 

a 覆盖领域内的样本为离群点。 

实际使用时，当样本数量较少时，就可以选择定义2，当数 

量较多时，选择定义3作为判别离群点的标准。具体的算法步 

骤如下 ： 

设学习样本将 x分为 类：x一(X ，X：，⋯，Xi}，构造样 

本 x的覆盖： 

(1)覆盖领域的构造 

① 求学习样本x中样本的最大模，，并将x中的点投影 

到中心在原点、半径为r的球面上； 

② 取类别号 一1，构造覆盖c( )； 

⑧ 若X 中没有尚未覆盖的点，转⑧，否则，任取五 中尚 

未被覆盖的一点 ； 

④ 按公式(1)求以6 为中心，阅值 一d(cc，)的覆盖 c 

( )； 

⑤ 求C(a )所覆盖的点的重心，并将其映射到球面上，设 

投影点为n 。，按步骤④中的公式计算其阅值 ，得球形领域 

C( )； 

⑥ 若c( 。)覆盖的点数大于c(幽)所覆盖的点数，则令 

口， —m， 一 ，返回⑤，否则，转⑦； 

⑦ 求 cc，的平移点ccJ．，并求对应的球形领域C(n：)，若c 

(口：)覆盖的点数大于C(a。)所覆盖的点数，转⑤，否则，得c( ) 

的一个覆盖，保存覆盖样本数 ( )；若 <，，I，则i+1一 ，转 

③，否则，转⑧； 

⑧ 训练结束。 

训练结束得到 P个超球形覆盖领域，即训练样本被分为 

类不同覆盖集合C一(C ，Cz，⋯，C。} 

(2)离群点挖掘 

①选择阅值￡或￡ ，选择￡，则转入②，选择￡ ，则转入③。 

②计算card( )，获取满足card( )小于￡的所有覆盖 

领域集合C『，转入④。 

③计算 ，获取满足 小于￡ 的所有覆盖领域集合C『， 

转入④． 

④输出 领域的覆盖样本，结束。 

4 实例分析 

我们在 Matlab6．5上设计了利用覆盖算法进行数据挖掘 

的程序，对来源于 http：／／www．ics．uci．edu／~mlearn／ML— 

Repository．html动物库和国旗数据库进行数据进行了离群 

点挖掘。 

4．1 动物数据分析 

动物库中共有101种动物，每个动物数据17个属性(类型、 

有毛发、有羽毛、有卵、有乳、airborne、是水生、是吃肉、有齿、 

有脊椎、呼吸、有毒、有鳍、有几条腿(1egs)、有尾、可圈养、cat— 

size、类别)。各类别动物数量如表1。离群点判别标准选择定义 

2，e取2。 

表 1 

类别 I 1 I 2 l 3 l 4 
数量 I 41 I 20 I 5 } 13 

5 
—  

4 

6 
—  

8 

7 
—  

10 

对所有样本进行覆盖网络学习，网络的覆盖领域如表2。 

表2 

类别 
盖领域 _÷ 

也就是1、2、4、5类各只有一个覆盖领域，覆盖了全部样 

本，说明这些类别的动物之间区别很小，无离群点。 

第3类5个样本有2个覆盖领域，分别覆盖了4个和1个样 

本，1个样本是孤点，是seasnake，与其它4个同类动物相比，只 

有它有卵、水生、不呼吸。 

第6类的2个覆盖领域分别覆盖了2个和6个样本。2个样本 

是孤点，分别是小昆虫和黄蜂，在这类动物中只有它们会飞， 

明显区别与其他的6种同类不会飞的动物。 

第7类3个覆盖领域分别覆盖了7个、2个和1个样本，1个样 

本的是蝎子，这一类中只有蝎子无卵且有尾巴，而2个覆盖领 

域的样本是鼻涕虫和蚯蚓，它们是非食肉动物，而其他同类都 

是食肉动物。 

可见，用覆盖算法获取的离群点十分有效，进一步的分析 

验证了挖掘出离群点的准确性。 

4．2 国旗数据分析 

数据库有194个例子(国家或地区)，从提供的信息来看， 

数据文件包含各个国家以及国旗的具体内容，除去国名，涉及 

29个属性，包括(洲、地域、面积、人口、语言、宗教、竖条数、横 

条数、不同颜色数、红、绿、蓝、黄、白、黑、橙、支配颜色、圆圈 

数、直立十字、x形十字、四分部分数量、太阳或星数量、月牙、 

三角、图标、文字、左顶部、左底部)，该数据库没有决策属性， 

是一个典型的信息系统。我们利用覆盖算法进行如下离群点 

分析： 

a)以宗教 (Catholic，Other Christian，Muslim，Buddhist， 

Hindu，Ethnic，Marxist，Others)作为类标记，构造覆盖领域， 

分析 Muslim国家国旗库中离群点。 

根据覆盖样本分析发现信仰 Muslim的国家的国旗数据 

有很大的相似性，亚洲的12个说阿拉伯语的Muslim国家分 

属3个覆盖领域，只有巴林、黎巴嫩是分别被一个覆盖领域所 

覆盖是离群点(选择 e一1)，进一步属性分析发现而巴林中人 

口和面积属性与众不同，其中人口属性值为0，面积也最小，与 

其他的国家有很大的数量级的差别。另一离群点黎巴嫩的国 

旗上有图标(Icon)，其属性为1，其余11个国家的该属性全为 

0。可见，巴林、黎巴嫩数据确有离群之处。 

b．选择语言 (English，Spanish，French，German，Slavic， 

Other Indo—European，Chinese，Arabic)作类标记，分析大洋 

洲说英语国家的国旗数据的离群点。 

从覆盖样本得出大洋洲说英语12个国家的国旗数据的离 

群点国家只有所罗门群岛和巴布亚新几内亚两个国家，覆盖 

数都为1(选择￡一1)．进一步比较发现只有所罗门群岛数据 
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中的strips属性为0，其他的11国 strips的属性为1，并且它是 

极少数国旗上没有红色且有太阳星的国家。而巴布亚新几内 

亚国家的信仰独特，信 Ethnic，而其他的11国家信仰都为 

Other Christian，国旗属性中的Green是0，White为1，其他国 

家该属性Green为1，White为0，国旗和信仰同其他国家具有 

明显得差异。可见挖掘的离群点是可信的。 

结论 利用覆盖算法进行离群点挖掘是一种新颖有效的 

方法，由于构造算法在构造覆盖网络的独特性，使得离群点难 

以和其它的非离群样本点聚集在同一覆盖领域，只能独 自构 

造覆盖领域，使得应用覆盖领域内的样本分析的方法进行离 

群点挖掘成为可能。覆盖领域的形成是根据样本自身的特点， 

没有任何人为的因素，因此根据覆盖算法挖掘出的样本更加 

真实可靠。同时，覆盖算法适合海量数据和高维数据的处理， 

因而是一种很好的离群点挖掘的算法。同时覆盖领域的样本 

本身就是一个很好的模式，对覆盖领域样本的分析可以进行 

有效的数据挖掘，获取更多的有价值的模式。目前我们正在进 

行这方面的深入研究。 
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测井解释；m．：井下作业。mJ— ml×m2，m 一m ×m3，m 一 

m”×m．，全局融合后分析结论的不确定性下降到0，比融合前 

大大降低，最终的分析结果：强度水淹。系统通过人机交互，给 

出带可信度的油井开发决策方案。 

表1 分布式复合决策融合模型评估结杲 

多源证 信度函数值(0—1) 评估 

据融合 m(u1) m(u2) m(uD ，，l( ) 结果 

H1 0．5602 0．3173 0．1035 0．0190 不定 

，，l2 0．4613 0．4702 0．0401 0．0284 不定 

，，l3 0．6209 0．2812 0．0713 0．0266 不定 

，，l● 0．5137 0．3526 0．0513 0．0824 不定 

，，l， 0．6173 0．3644 0．0172 0．0011 不定 

，，l 0．7779 0．2186 0．0034 0．0001 不定 

，，l 0．8291 0．1700 0．000l9 0 强水淹 

4．5 预测结果的评价 

由于模糊综合评判方法的隶属度为某一领域专家主观确 

定、单一神经网络方法的分析预测精度在偏离训练样本较大 

时容易产生误差，本文方法与两种方法相比，提高了分析的准 

确率。每种方法测试100组相同的油井样本，测试结果如表2所 

示 。 

表2 测试结杲与传统分析方法对照表 

评估分类统计 本文方法 模糊综合评判方法 神经网络方法 

正确 195 178 183 

错误 5 22 17 

正确率( ) 97．5 89 91．5 

依据剩余油饱和度与水淹级别关系的理论及经验模型， 

得到两种模型预测的剩余油饱和度对比结果，如图4所示。 

从图4中可以看出，本文方法比单一的神经网络方法的预 

测结果更加符合实际。 

结论 将改进的D-S证据推理模型、集成神经网络组模 

型与专家系统融合，提高了分析预测的精度，解决了多源证据 
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矛盾时导致错误结果的问题。 

剩余油饱和度预测曲线对比图 
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图4 剩余油饱和度预测曲线对比图 

将信息融合理论引入到油田剩余油分布及潜力预测的应 

用研究，为复杂融合系统的工程实现提供了重要的提示。 
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