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摘 要 由于现有的空间离群点检测算法没有很好地解决空间数据的自相关性和异质性约束问题，提出用计算邻域 

距离的方法解决空间自相关性约束问题，用计算空间局部离群系数的方法解决空间异质性约束问题。用离群系数表 

示对象的离群程度，并将离群系数按降序排列，取 离群系数最大的前 m个对象为 离群点，据此提 出基于空间约束的离 

群点挖掘算法。实验结果表明，所提算法比已有算法具有更高的检测精度、更低的用户依赖性和更高的效率。 
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Abstract Major drawbacks of existing spatial outlier detection algorithms are that the spatial autocorrelation and spa— 

tial heterogeneity of spatial objects aren’t considered，normal objects tend tO be falsely detected as spatial outliers or 
true spatial outliers tend tO be ignored．We define neighborhood distance tO overcome spatial autocorrelation constraint 

and defined spatial local outlier factor(SLOF)tO overcome spatial heterogeneity constraint．SLOF captures the local be— 

havior of datum in their spatial neighborhood．SLOF-based algorithm of spatial outlier detection can successfully find 

local spatial outliers which appear tO be meaningful，but can otherwise not be identified with existing approaches．The 

experimental results show that our algorithm outperforms other existing  algorithms in detection accuracy，user depend— 

ency and efficiency． 
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1 引言 

离群点(outlier)检测是数据挖掘的基本任务之一[1 ]，其 

目的是消除噪音或发现潜在的、有意义的知识。到目前为止， 

还没有一个广为接受的离群点的正式定义，但 Hawkins的定 

义抓住了概念的精髓：“一个离群点是一个观察点，它偏离其 

它观察点如此之大以至引起怀疑是由不同机制生成的”[2]。 

典型的应用包括信用卡欺诈的检测和在电子商务中犯罪行为 

的监测。 

离群点检测算法很多，可分为：基于分布的、基于深度的、 

基于距离的、基于密度的和基于聚类的。现在对离群点的研 

究主要集中在高维大数据量和基于条件约束的离群点检测， 

以及对离群原因的分析解释上。 

基于空间约束的离群点检测算法的研究已经引起人们的 

兴趣，出现了一些算法。首先，在空间统计学中，出现了图形 

检测和代数检测两类方法，如变差云图(variogram cloud)法 

和 Z-Score法。但这些方法由于没有考虑空间数据的特点， 

没有区分空间和非空间属性 ，其检测效果不佳。Shekhar、Lu 

和Zhang学者首先提出将空间属性与非空间属性区分开来的 

二分算法[3]，并通过对象与其邻域的非空间属性值之差或之 

比，来消除空间的自相关性，并用该值表示对象与其邻域的偏 

差，我们简称该算法为SLZ算法。SLZ算法未能很好地解决 

空间的异质性问题，因此，主要 检测的还是全局 离群 点。 

Chawla和 Sun学者同时考虑了空间的 自相关性和异质性，用 

欧拉距离来消除空间对象与其邻域间的自相关性，引入波动 

参数卢，并用卢和对象与其邻域的欧拉距离的乘积表示空间局 

部离群度SLOM(Spatial Local Outlier Measure)_4]。但由于 

仅由对称分布状况来决定，在空间邻居较少或波动幅度较小 

的情况下难以准确表现波动情况 ，因此出现漏检和误检现象。 

为了解决空间异质性约束条件，我们用对象的欧拉距离与其 

邻域的平均欧拉距离之比，表示对象的空间局部离群程度，即 

空间局部离群系数 SLOF(Spatial Local Ou tlier Factor)。应 

用中，为了避免分母为 0的情况，采取分子分母同时加上一个 

较小的正常数 ，通过对 SLOF排序，可挖掘出离群点。实验 

表明，基于 SLOF的算法具有较高的准确检测率、较低的用户 

依赖性和较高的运算效率。 

2 基于空间约束的离群点概念及 SIA)F计算 

2．1 基于空间约束的离群点 

空间对象的属性按性质可分为两类：空间属性和非空间 

属性。空间属性包括位置、形状、方向、空间邻接关系和其它 

几何或拓扑性质，非空间属性包括名称、年代、长度和高度 

等[5]。非空间维属性是对象固有的，从本质上刻画了数据对 

象，而空间维属性并非对象所固有，但提供了对象的位置索 

引。由于空间数据具有空间 自相关性和空间的异质性[5 ]， 

因此，空间数据具有局部性特点，而空间邻居在空间数据的分 

析中扮演着重要角色。所谓空间自相关性(Spatial autocorre— 

lation)是指每个空间对象的属性受它的空间邻居的影响，而 

*)基金项目：国家自然科学基金(60373069)，江苏省高校 自然科学基金(05KJB520017)。薛安荣 博士生，副教授；鞠时光 CCF会员，博士， 
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空间异质性(Spatial heterogeneity)是指不同地区的属性数据 

的变化趋势是不同的。 

仅根据空间属性确定的离群点，如孤岛、偏僻的山村等， 

可应用已有的离群点检测算法完成，对此本文不作研究。本 

文将研究以空间关系为约束条件，以非空间属性为比较属性 

的离群点检测算法。已有的文献将基于空间约束的离群点称 

为空间离群点，在不引起混淆的情况下，我们也沿用这个概 

念。 

空间离群点是指对象的非空间属性值与其空间邻居相比 

明显不同或异常。空间离群点检测在地理信息系统和空间数 

据库的很多应用中非常有用 ，这些应用包括公共安全、公共健 

康、生态环境、交通运输和基于位置的服务等领域l5]。 

2．2 相关定义 

假设对象集 0一{0 ，0z，⋯， )，由 7"1个对象组成，对象 0 

∈0的空间属性函数是 S(o)，非空间属性函数是 ，(o)，厂(o) 

的维度为 维 ， 表示在指定条件c下的空间邻接关系。 

维非空间属性 厂(o)表示为(f(o1)，f(o2)，⋯，f(oa))。 

定义 1(空间邻居) 对象0的空间邻居是指与对象0在 

指定条件 c下 ，存在空间邻接关系 的对象。即VoE0，j P 

∈ {0)，使得 s(p)acs(o)为真，则对象 P是对象 0的空间邻 

居 。 

定义 2(空间邻域) 对象 0的空间邻域 N(o)是指对象 0 

的所有空间邻居的集合，即VoE0，N(0)一{Pl s(p) s(0)一 

true，pEO＼{o))。 

定义 3(加权距离) 设 0 ，oJ∈0，0 和 0 的 维非空间 

属性是f(o )和f(oj)，其中f(o )和f(oi )是第是(是一1，⋯， 

)维规则化属性，且 O≤f(o )，f(oj )≤1，Wk是第k维的权 

值，且 O≤ ≤1，则数据对象 0 和0 之间的加权距离为： 

厂 ——————————————一 d 

dist(o ，oJ， )一√圣 (厂(0ik)--f(oi )) ，备Wk一1 
(1) 

值得注意的是，这里的对象间距离不是对象间的空间距 

离，而是对象间的 维非空间属性距离。根据分析需要，如 

果不同属性对分析 目标的贡献程度不同，则分配的权值也不 

同，贡献率大的权值大，反之则小 ，权值一般由领域专家决定。 

对象间的加权距离的计算：一方面消除了对象间的相关性；另 

一 方面决定两个对象间的偏差，距 离越大，对象间的偏差越 

大。 

定义 4(邻域距离) 邻域距离是指对象 0与空间邻域中 

所有对象的加权距离的平均值，即： 

dist(p，0， ) 

dist(o，N(0)， )一 。 r一  (2) 
l』 ＼O ， l 

邻域距离表示对象与其邻域在非空间属性上的偏差，邻 

域距离越大，偏差越大，其离群程度越高。如果将所有对象的 

邻域距离按降序排列，则邻域距离最高的m个对象就是所要 

检测的m个离群点，这是全局意义上的离群点。 

由离群点定义可知，对象与邻域中离群点的距离最大，为 

了消除邻域中离群点对邻域距离计算的影响，避免因离群点 

的影响致使正常数据被误检为离群点 ，剔除邻域中与对象的 

最大距离，因此修改(2)式为： 

dist(o，N (o)， ，)一 

∑ dist(声，0， )一max{dist(P，O， )JP∈N(D)) 

— — — — 雨N F —1— — — 一 (3) l(0)I一 ⋯ 

邻域距离代表了对象与其邻域的偏差，将邻域距离与其 
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空间邻居进行比较得到对象在局部空间上的偏离程度，即空 

间局部离群系数 。 

定义 5(空间局部离群系数)对象 0的空间局部离群系数 

定义为 ： 

SLOF(。 一 ㈤  

垦 堕韭———————————————一 

lN(0)l 

为了避免SLOF计算中分母为 0的情况，设 为非常小 

的正数 ，分子、分母同时加上 ，则(4)式修改为： 

SLOF(。)一 (5) 

N 广 + I (0)l 。u 

SLOF表示对象在局部空间上的离群程度，计算所有对 

象的 SLOF，并按降序排列，离群度最大的前 m个对象就是所 

求的空间离群点。可以证明只要 取足够小，就能保证加 

后不改变SLOF的原有顺序，限于篇幅这里省去证明。 

这样利用邻域距离解决了空间自相关性问题，利用 SL— 

OF解决了空间异质性问题，而利用SLOF的顺序解决了离群 

点的判断问题。 

由于(1)～(4)式的计算中，所有非空间属性均规则化到 

Lo,1]区间上，因此有 ≤sL0F(。)≤ ， 的取值将决 

定 SLOF的取值范围，但 只要足够小，就不影响SLOF的顺 

序。当 sL0F(o)≤1时，对象 0是正常对象 ，随着 SLOF值的 

增大，其离群度增大，只有当SLOF~1时，对象才可能是离群 

点。 

3 基于空间约束的离群点检测算法 

3．1 问题描述 

给定：一个具有多维非空间属性的大的空间数据库，即 

个空间对象0一{01，0z，⋯， )，空间邻居关系N一(N(o1)，N 

( )，⋯，N( ))，N 0×0，对象 Oi的空间邻域为N( )( 一 

1，2，⋯， )，空间对象 0 ，0，，如果满足(0 ，oj)∈N， ≠ ，则 0 ， 

0，是空间邻居 ；对象 0 (s(0 )，f(o ))的空间属性是 s(o )，d- 

维非空间属性f(o )表示为(厂(0 1)，f(o z)，⋯，f(oa))。 

目标：设计一个离群度的计算模型，根据该模型计算每个 

对象的离群度并按降序排列 ，输出离群度最大的前 m个对 

象。 

约束：每个空间对象具有空间属性和非空间属性，非空间 

属性是对象固有的，但非空间属性受其空间位置影响，即受空 

间 自相关性和空间异质性的约束。 

3．2 算法描述 

Input：对象集 0一{01，02，⋯，0 )；对象 0 (s(0 )，f(o )) 

的 维非空间属性 f(o )表示为(厂(0 1)，f(o 2)，⋯，f(oa))； 

表示在指定条件c下的空间邻接关系； 是第k维的权值 

Output：离群点集。 

Algorithm Based on SLOF： 

(1) for(i=1； ≤l0l；i++){／／lol为。中的对象数量 
(2) O 一Get-One~Object(i，o)；／／从 。中选取一个对象 
(3) N(o )=Find-Neighbor-Nodes Set(0 ，0， )；／／从 。中寻 

找与0 存在空间关系 的所有邻居 
(4) ) 

(5) for(i=1； ≤d； ++){ 
(6) aXJ=max(f(olJ)，f(ozj)，⋯，f(o ))；／／求第 维属性的最 

(7) mi =min(f(olJ)，f(ozj)，⋯，f(o~j))；／／求第 维属性的最 
小值 

(8) ) 

(9) for( =1； ≤ lOl；i++) 
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为了比较，本文利用了两个不同的方法来处理同一个数 

据集。第一个简称为CRIA算法，包含了文[12]的属性约简 

算法和文E13]的属性值约简算法，其试验结果见表3；第二个 

是采用误差反传前馈神经 网络(BPNN)，其网络模型为 180— 

4-1，即输入层、隐含层和输出层节点数分别为 180、4和 1，学 

习算法采用反向传播算法，激活函数为Sigmoid函数，学习率 

和动量因子分别为0．2和0．9。试验结果见表4。 

从列举在表 2、3和 4中的检测结果可看出，表 2中的平 

均误判率(约24．31 )很接近于表4中的平均误判率(约22． 

43 )，并且远远低于表3中的平均误判率(约 33．52 )。这 

说明了，与CRIA算法相比，由本文提出的基于粗集的T细胞 

表位预测方法得到的规则集具有较强的泛化能力。与 BPNN 

算法的“黑箱性”相比，本文方法能在保证预测性能的前提下， 

提取出易于专家理解的产生式规则。 

表 4 BPNN算法的检测结果 

实验序号 非结合肽(％) 低亲和力( ) 中亲和力( ) 高亲和力(％) 平均(％) 
1 11．03 63．27 73．91 44．83 23．3O 

2 10．67 77．55 78．26 37．93 23．17 

3 9．77 83．67 78．26 36．21 22．64 

4 9．77 85．71 8O．44 34．48 22．64 

9．77 69．39 78．26 41．38 22．51 
6 9．95 81．63 73．91 32．76 21．86 

9．22 77．55 73．91 37．07 21．73 
8 8．50 79．59 8O．44 36．21 21．60 

平均( ) 9．83 77．3O 77．17 37．61 22．43 

结论 为了解决现有的基于神经网络的 T细胞表位预 

测模型所固有的“黑箱性”问题，本文巧妙地将T细胞表位预 

测领域知识融人到基于粗集理论的知识获取方法 中，提出了 

基于粗集的 T细胞表位预测方法。实验结果表明：本文提出 

的方法具有比 CRIA方法更强的泛化能力；而与基于神经网 

络的T细胞表位预测方法相比，本文方法能在大致不降低预 

测精度的前提下，获取易于专家理解的产生式规则。这些规 

则有助于生物学专家将其注意力集中于某些很可能的关键模 

式上，并便于生物学专家通过对这些很可能的关键模式的验 

证和分析来进一步理解蕴含于其中的免疫学机理。 
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表 3 检测结果比较 

算法 离群点数 正确率 误检率 漏检率 运行时间(秒) 

S0F 4 100 0％ 0％ 4．3 

SL0M 3 75％ 25％ 25 6．1 

SLZ 3 75％ 25％ 25 4．1 

在 SLOF的计算中取 一0．01，计算结果如表 2，如果 

取更小，slof的顺序不变，其值改变，且随着 变小 ，彼此 的偏 

差拉大，因此从这种角度看 越小越好 ，但也扩大了 SLOF的 

取值范围。 

结论 基于SLOF的算法充分考虑了空间数据的特点， 

根据空间关系确定空间邻居，减少了用户指定参数，用计算邻 

域距离和空间局部离群系数的方法解决了空间 自相关性和异 

质性问题，并通过对离群系数按降序进行排序，解决了离群点 

的判断问题。通过与相关算法SLZ和SLOM算法的比较，可 

以看出SLOF算法在检测精度、计算效率和对用户的依赖性 
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方面均优于其它算法，尤其是在检测的正确性上更为明显。 

未来通过对 SLOF算法的改进，将其应用到基于时间与空间 

约束的时空离群点的检测中。 
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