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基于统计聚类 RBF神经网络的孤立点检测研究 

周 凯 

(中国科学院研究生院 北京100738) 

摘 要 孤立点挖掘是数据挖掘的一个重要领域，而统计分析方法在孤立点检测中具有天然的优势。本文将统计聚 

类方法融入 RBF神经网络，提出了一种基于统计聚类RBF神经网络的新的孤立点检测算法一ScRBF。该算法包括 

两部分，先用统计聚类方法对神经网络进行初始化，然后根据网络的训练情况进行隐单元的简化，提高了神经网络的 

泛化能力，同时也降低了过拟合现象的出现概率。与LSC算法的对比实验表明，该算法是有效的。 
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A New Isolated Point Detecting Algorithm Based  on Statistical Clustering RBF Neural Network 

ZH()U—Kai 

(Graduate School of China Academy of Sciences，Beijing100738) 

Abstract Mining isolated point is an important field in Data Mining．Methods of statistical analysis have natural ad— 

vantage in detecting isolated points．In this paper，statistical clustering is first integrated into RBF Neural Network and 

a new isolated point detecting algorithm based on statistical clustering RBF Neural Network，SCRRBF is proposed， 

which has two steps．The first step is initializing the neural network using statistical clustering，and the second is to re— 

duce the concealing units of neural network according tO the training situation．Using this，the generalization of neural 

network can be improved and the Over-fitting phenomenon can be reduced．With experimental contract to LSC algo- 

rithm，SCRBF iS effective． 
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1 引言 

随着交叉学科研究的不断深入，目前统计分析已经成为 

数据挖掘领域的一种重要方法，因为数据挖掘本身就是从一 

堆看似杂乱无章的数据中发现规律，这与统计学中的统计分 

析方法有着非常大的相似之处。目前形成的很多数据挖掘方 

法、算法也都引入了统计分析的方法。因此，我们可以把统计 

方法看作是数据挖掘的参数方法，这也就暗含了可以获得或 

收集到正确的函数类型，参数数 目以及参数可能的值。统计 

学为数据分析提供了大量的技术方法和结论，因为在实际应 

用合理的条件下可以证明数据挖掘中所使用的估计和搜索过 

程是一致的。在统计学里，需要对数据彻底地了解来获得正 

确的参数化模型。而在实际运用中，基于统计的数据挖掘方 

法可以和另一种重要的数据挖掘方法——机器学习方法相互 

补充，也可以融合在一起使用。因此，我们可以得出这样的初 

步结论：统计方法与计算机技术的融合是现代经济条件和科 

学技术发展的必然趋势。 

2 孤立点检测及研究现状 

在实施数据挖掘应用中可能会碰到这样的情况：经常存 

在一些数据对象，它们不符合数据的一般模型，与数据的其它 

部分不同或不一致，这样的数据对象被称为孤立点。孤立点 

的产生可能是度量或执行错误所导致的，也可能是固有的数 

据变异性的结果。孤立点检测的研究对象是数据集中偏离绝 

大多数对象的很小一部分数据。孤立点检测在数据挖掘领域 
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是一项重要的挖掘技术，也是一项重要任务，有着广泛的应 

用。一方面，孤立点检测能用于欺诈检测，探测不寻常的信用 

卡使用或电信服务；或者在市场分析中用于确定极低或极高 

收入客户的消费行为；或者在医疗分析中用于发现对多种治 

疗方式的不寻常的反映。因此，在某些许多数据挖掘应用中， 

研究孤立点可能比研究聚类更有用、更重要。另一方面，在进 

行原始数据预处理时，由于错误数据往往表现为孤立点，因此 

通过检测并去除数据源中的孤立点可以达到数据清理的目 

的，从而提高原始数据的数据质量。 
一 个典型的孤立点检测问题可以描述如下：给定一个 

个数据点或对象的集合，及预期的孤立点的数目k，发现与剩 

余的数据相比是显著相异的、异常的或不一致的头k个对象。 
一 般的方法是将孤立点检测看成两个子问题：①在给定的数 

据集合中定义什么样的数据可以被认为是不一致的；②找到 
一 个有效的方法来检测这样的孤立点。 

在数据挖掘中，孤立点检测算法大体上可分为以下几 

类：统计学方法、基于距离的方法、基于偏离的方法和基于 

密度的方法。基于密度的方法能够挖掘出比基于距离异常算 

法更多的异常数据，而且能够找到局部异常。局部稀疏系数 

(I SC)就是其中一种lL1]，但 I．SC算法具有先天的缺陷。一是 

该算法需要计算数据集中每个对象的局部稀疏率和局部稀疏 

系数，当数据集很大时，计算每个对象的局部稀疏率和局部 

稀疏系数将耗费很大的计算量；二是受噪声影响较大。现有 

的很多孤立点检测算法大都是采用每样本数据调整的训练方 

式，即在每一个样本进入网络之后，就进行参数调整。而样本 
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中数据一般都是存在噪声的。每样本调整的训练方式，使网 

络更容易受到少数受噪声影响较严重的样本不良影响，降低 

算法效率和网络泛化能力。所以，如果网络建立之初学习的 

前几个样本刚好受噪声影响较大，那么对于网络的健康生长 

将是十分不利的。 

3 基于统计聚类RBF神经网络的孤立点检测 

近年来，神经网络技术在数据挖掘中的应用 日益广泛。 

神经网络最有用的特性之一就是天生具有的学习能力使它能 

够实现输入空间到输出空间的映射。在各种神经网络方法 

中，径向基函数(RBF)神经网络最为常用，它是以函数逼近理 

论为基础的一类前向网络。有关 RBF神经网络的具体概念 

请参见有关文献[2]，此处不做赘述。本文将统计学方法引入 

基于RBF神经网络的孤立点检测，提出了一种新的孤立点检 

测方法——基于统计聚类 RBF神经网络的孤立点检测算法 

(SCRBF)。该算法一方面利用统计聚类方法对网络进行初 

始化，发现不活跃的隐层神经元，从而降低甚至排除孤立点 

(噪声数据)作为有用的隐层神经元进入神经网络的可能性； 

另一方面通过一定的简化策略降低RBF神经网络的复杂性， 

从而提高RBF神经网络用于孤立点检测的效果。 

3．1 算法描述 

(1)基于统计聚类方法的网络初始化 

网络初始化的目的就是在现有样本集或子集上，运用统 

计聚类方法初步确定隐层中心，建立初始结构，然后再运行顺 

序学习算法，这样将获得更好的效率和效果。很多聚类技术 

可以用于训练样本的分类和隐层中心的选取。为了更好地回 

避噪声的影响，本文采用的是 K_中心聚类算法。采用 K．中 

心聚类算法从初始训练样本集中选出k个聚类中心之后，就 

能够以它们为隐层基函数中心，初步确立RBF网络结构。各 

隐层基函数的宽度 可以取为与最近一个其他隐节点中心距 

离的1．5～2倍。之后，再循环启用此算法进行下一步的网络 

训练。在初始训练样本集较大的情况下，还可以随机抽取一 

个较小子集进行初始化。 

假设需要将 N个数据点 p， 一1，2，⋯，N分到K个聚 

类当中并找出聚类中心。K-均值聚类算法的目标就是最小 

化样本一聚类中心距离平方和： 

J一善 一 li 
其中， 是所在类S 的聚类中心，K-均值聚类算法中取为所 

有类内数据点的几何平均值： 

1甚 p 
可以用以下整批次的方式实现K．均值聚类算法。首先， 

随机地把样本数据点分配到 K类中，并计算各类的聚类中 

心。然后，再将各数据点重新分配到距离最近的聚类当中去。 

重复重新分配的过程，直到在分配时不再有样本点从一类归 

人另一类中为止。 

K．聚类算法的一个问题是，必须预先指定聚类数 k。这 

里不妨把它设为一个与训练集规模相称的较小数目，因为在 

随后的学习过程中，RBF神经网络可以自动增加所需要的隐 

节点。 

(2)隐单元简化机制 

尽管我们已通过统计聚类方法对网络进行初始化，但由 

于聚类方法不可能将所有噪声数据剔除出去，因此如果任由 

RBF神经网络增加隐层单元的数量，就有可能产生过拟合的 

问题。对每一个新进训练样本，传统 RBF神经网络只依据网 

络输出误差和最近隐单元距离来判断是否为新样本。对于数 

据量较大的样本而言，总不可避免地会有“漏网之鱼”——噪 

声数据进入网络，当一个被噪声污染较严重的样本进入网络， 

就很可能被选为新隐节点的中心。因为这个新节点与最近现 

有隐单元的距离也许大于规定的阈值，所以网络为了拟合噪 

声，而错误地引入了新的隐节点。 

为此我们在算法第二步中采用隐单元简化机制。它的中 

心思想是通过研究某个隐单元对于输出层的贡献，判断其是 

否应该被删除。假定某个 RBF神经网络的隐层神经元个数 

为M 、每个隐层神经元基函数的中心为C 、宽度为O'i，隐层到 

输出层的权值为硼(向量)，如果在连续 个训练样本期间， 

标准化输出向量 的所有分量都小于一个预先选定的阈值， 

就说明隐单元 k对于整个网络输出的贡献已经十分不显著， 

应该将其从网络中删除。当然，这其中有一个阈值确定的问 

题。 

(3)SCRBF算法步骤 

基于以上讨论，整个SCRBF孤立点检测算法可以用下列 

步骤来描述： 

输入：原始数据集的每一个输人样本(xi，y )，初始聚类数目 

k，距离阈值 ，训练误差 ； 

输出：孤立点集。 

①初始选定聚类中心 ； 

②计算各子类与 的距离，并与聚类距离阈值 13"相比 

较； 

③i如> ，则 = +1； 

④重复②、③，直至聚类结束，得初始网络隐单元集 SJ= 

S + { }； 

⑤计算所有隐单元的输出向量G!}，(k----1，⋯， )； 

⑥为每一个隐单元计算归一化输出向量 ； 

⑦计算网络输出 (32 )==[ (32 )，⋯， r( )，⋯， 

( )] ； 

⑧选择能获得最大误差下降比的以当作 RBF新隐单元 

的中心点，并计算网络输出加权值及训练误差 ； 

⑨i > ，则重复⑤、⑥、⑦步，直至满足要求； 

⑩删除所有归一化输出向量 的每个分量都不符合误 

差下降比的隐单元。 

至此，网络训练完成。将其作用于实际数据集，即可得出 

孤立点集。注：RBF函数的宽度值可选用常用的高斯函数求 

厂 

得： 一，、／ 。其中 表示训练样本中输入向量间的最大 
J 

距离。 

3．2 实例应用与结果分析 

为了与 LSC算法进行对比，本文仍然采用文E1]中的入 

侵检测实验数据集作为测试数据。此数据集是一个常用的孤 

立点检测测试数据集。它源于美国空军局域网的仿真环境， 

每个实例包含 41个属性，均已进行分类标识。实验环境： 

CPU P4 2．0，内存 512 M，系统为 Win2k SP4，用 MATLAB 

语言编程实现SCRBF算法。考虑到实验用机的数据处理能 

力，本次实验从数据集中选取数据 7844条。为了具有可比 

性，本文将进行孤立点检测率的比较，即检测出的孤立点占样 

本数据量的比例。样本数据的选取尽可能多地包含所有类 
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应的参考值具有良好的时效性。 

3．3 Web应用的优化和演化 

在上述实践经验的有效指导下，我们能够对 Web应用进 

行系统优化口 ，并有利于维护和演化等方面工作的开展，具 

体体现在以下几个方面： 

首先是通过常见错误分类来方便故障的查找和排除，为 

测试人员提供非常有价值的经验和参考，有效提高测试人员 

的业务水平，进而改善测试工作的效率； 

其次是在设计模式的指导下，Web应用的逻辑结构更趋 

于合理、内容组织更加有层次且专业规范，能够更好地适应用 

户的需求，并且对整个系统性能的改善也起到积极的作用； 

再次，通过计算Web应用度量指标的实际取值以及对参 

考值的及时更新，不仅能够明确该 Web应用的质量水平和测 

试效率，还可以为其它Web应用的度量发挥参照作用。 

小结 如何有效地处理Web应用测试结果，目前所受到 

的关注度还不是太高。但作为测试流程中的最后一步，Web 

应用测试结果的分析比较还是必不可少和非常重要的。因为 

只有通过测试结果评判后，才能够决定测试是否可以终止；另 

外，通过对测试结果的统计分析，还可以得到一些故障排查的 

线索、设计测试中的经验等，从而有利用于系统的不断进化。 

本文主要研究如何对测试结果进行分析比较、如何利用 

测试结果反馈作用于web应用以取得良好的发展演化效果。 

主要利用语义标注和XML描述技术实现Web页面中数据与 

显示信息的分离，从而方便测试结果与预期结果的比较；将测 

试结果反馈给web应用本身，以便于故障修复并提取一些操 

作经验，然后应用到整个系统的优化工作中去，以指导其发展 

和演化。 
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别，并且保证每种类别有一定数量的实例个数，以满足 RBF 

神经网络的训练需求。为了具有普适性，在对数据集进行分 

析的基础上，分别选定两组阈值参数进行试验，由于篇幅所 

限，此处只给出试验结果比较情况，如表1所示。 

表 1 SCRBF与LSC算法试验结果比较 

算法 阈值参数 1 孤立点检测率 阈值参数 2 孤立点检测率 
一 1oO， 一O．10， = 200， ：O．15， 

S BF 72．3％ 45．5％ 
0．03 0=0．05 

l C 误差一O．03 68．4 误差一O．05 43．9％ 

两组不同阈值参数的实验结果都表明，在误差率保持相 

等的情况下，SCEBF算法的孤立点检测率都要高于 LSC算 

法。而且，内在的隐单元简化机制使同样的问题SCRBF所需 

的网络结构相对较小，具有较低的网络复杂性。但本实验比 

较也存在不足之处，一是受限于实验用机的性能，所选取的训 

练集较小，SCRBF在大训练集中的应用效果还不能完全确 

定；二是在本实验中，由于数据集限制，未出现噪声数据进入 

网络的情况，使SCRBF算法的一个重要的优越性未能体现出 

来。但这也从另一个侧面验证了采用统计聚类方法对神经网 

络进行初始化，可以有效地降低引进噪声样本点为隐单元的 

可能性。 

结束语 本文提出的SCRBF孤立点检测算法创造性地 

将统计聚类方法引入孤立点检测中，既克服了LSC算法的泛 

化能力弱的缺陷，又通过合理的隐单元简化机制防止了传统 

RBF神经网络容易过拟合的缺点。对比实验表明，SCRBF算 

法与 LSC算法相比，在检测孤立点问题上具有很大的优越 

性。SCRBF用于孤立点检测还有一个优点就是，可以在完成 

其他数据检测任务(如分类和聚类)的同时，完成孤立点检测 

的任务。由于结合了统计方法，使人工神经网络易产生的随 

机性和过拟合作用造成的不利影响减小，从而提高了孤立点 

检测的可靠性。 
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