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基于局部线性加权的离群点检测方法 

徐雪松 宋东明 张 请 张 宏 刘凤玉 

(南京理工大学计算机科学与技术学院 南京 210094) 

摘 要 为了提高高维数据集合离群数据挖掘效率，在分析了传统的离群数据挖掘算法优点和缺点的基础上，提 出 
了一种基于局部线性加权的离群点检测算法。该算法利用LLE算法的思想寻找样本数据的内在嵌入分布，并通过 

距离公式和离群点权值判别式进行权值数据判定，根据权值的大小标识出数据集中的离群点。仿真实验的结果表 
明了该方法能够有效地发现高维数据集中的离群点。与此同时，该算法具有参数估计简单、参数影响不大等优点。 
该算法为离群点检测问题的机器学习提供 了一条新的途径。 
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Abstract The data dimension reduction iS the main method that can enhance the outliers mining efficiency based on 

higher-dimension data set．The research of detection of outliers based on locally linear weighted value iS proposed after 
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1 引言 

离群数据(outlier)就是 明显偏离其它数据、不满足数据 

的一般模式或行为、与存在的其它数据不一致的数据[1]。离 

群点检测的目的在于找出隐含在海量数据中相对稀疏而孤立 

的异常数据模式，这是离群点检测与关联规则等传统的面向 

数据主体的数据挖掘的主要区别。早期，对数据集进行预处 

理时，通常把离群点当作噪声，或修正离群点值，以减少其对 

正常数据的影响。尽管离群点检测是为了发现数据集中极少 

数的一些数据 ，然而离群数据挖掘常常比其他类型的挖掘来 

得更有价值，因为 1万个正常的记录很可能只覆盖一条规则， 

而 1O个离群很可能就意味着 1O条不同的规则。实际生活 

中，离群检测有着很广泛的应用，如网络入侵检测、信用卡恶 

意透支、贷款证明的审核等。目前 已经出现了一些高效 的离 

群点检测挖掘算法，它们可分为基于聚类的、统计的、距离的、 

深度的以及基于密度的方法等五种类型[2 ]。但大多数离群 

点检测算法对高维数据的异常检测效果都不是很理想。高维 

空间离群点检测与其他数据集的离群点检测差别甚大的原因 

主要有两个：①对高维数据的估计需要的样本个数与维数构 

成指数增长的关系，这在机器学习中称作著名的“维数灾难” 

(Curse of Dimensionality)[ 。②大量的数据分析问题本质上 

是非线性的，甚至是高度的非线性，对此我们不能利用已有的 

快速成熟的线性模型进行研究。一种常用的做法是在保持数 

据所含感兴趣信息的前提下，尽可能降低数据的维数，即降 

维。LLE(Locally Linear Embedding)是 Rowels和 saul于 

2000年提出的一种非线性降维方法[8]，它是解决非线性问题 

及克服维数灾难问题的关键。该算法能够实现高维输人数据 

点映射到一个低维坐标系，同时保留了邻接点之间的关系，这 

样固有的几何结构就能够得到保留。此算法不仅能够有效地 

发现数据的非线性结构，同时具有平移、旋转等不变特性。由 

文献 [9，10]中可知，基于距离的离群点最早是由 Knorr和 

Ng提出的，他们把数据看作高维空间中的点，离群点被定义 

为数据集中与大多数点之间的距离都大于某个阈值的点。基 

于距离的离群点定义包含并拓展了基于统计的思想，即使数 

据集不满足任何特定分布模型，它仍能有效地发现离群点。 

此算法的一个主要缺陷是要计算所有点之间的距离，每计算 
一 个点的距离就要扫描一次数据集，对于大数据集，其 I／0次 

数常常使得算法的计算效率非常低。由此，将 LLE算法和基 

于距离的方法融合，本文提出了一种思路——基于局部线性 

加权的离群点检测方法，其基本思想是：为了适合挖掘高维复 

杂数据集中的离群点，该算法利用 u 算法对高维非线性数 

据进行维数约减，对从高维采样数据中恢复得到低维数据集 

结合本文提出的距离公式，并根据本文提出的离群点权值判 

别式进行权值数据的判别。同时，在判别基础上，设定分段线 

性处理，再利用局部邻近点加权，最终确定离群点。实验表明 

了此算法能够快速处理带有离群点的非线性高维数据集，结 

果与对象空间分布顺序无关，并且效率优于已有的同类基于 

距离的离群点检测算法 。 

本文第 2节简单介绍 LLE算法；第 3节详细介绍提出的 

离群点检测方法；第4节是实验及其结果分析；最后是结束语。 

徐雪松 博士生，主要研究方向为离群数据发现技术、信息安全；宋东明 博士生，主要研究方向为系统仿真；张 谓 博士生，主要研究方向为 

分布式虚拟现实；张 宏 教授，博士生导师，主要研究方向为信息安全；刘凤玉 教授，博士生导师，主要研究方向为人工智能与信息安全。 
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2 LLE算法 

LLE是一种依赖于局部线性的算法，它认为在局部意义 

下，数据结构是线性的，或者说局部意义下的点在一个超平面 

上。主要利用局部的线性来逼近全局的非线性，保持局部的 

几何结构不变，通过相互重叠的局部邻域来提供整体的信息， 

从而保持整体的几何性质。 

LLE算法是映射数据 x一 < ，38z，⋯， )，XiER。到数 

据集 y一 {Y1，Y2，⋯，Y )，Y ∈ (D> )。该算法主要包括 

三步： 

第一步，对高维空间中的每个样本点 ( 一1，2，⋯， )， 

计算它和其它 一1个样本点之间的距离。根据距离的大小， 

选择前 K个与 ( 一1，2，⋯， )最近的点作为其邻近点，常 

采用欧氏距离来度量两个点之间的距离，即d —I Xi一蜀I； 

第二步，对每个Xi( 一1，2，⋯， )，找到它的K个近邻点之 

后，计算该点和它的每个近邻点之间的权值 “，即最小化： 
K 

minE( )一∑I 一∑ ，I。 (1) 
i一 1 J= 1 

其中，∑ 一1，如果 为(J．一1，2，⋯， )不是 ( 一1，2，⋯， 

)的近邻 ，则 一O； 

第三步，根据高维空间中的样本点 ( 一1，2，⋯， )和它 

的近邻 ( 一1，2，⋯，K)之间的权值 来计算低维嵌入空 

间中的值 和Y 。由于在低维空间中尽量保持高维空间中 

的局部线性结构，而权值 代表着局部信息，因此固定权 

值 ”，使下面的损失函数最小化： 
K 

minE(y)一∑i Y ～∑ Y I。=tr(yrMy) (2) 

其中，M一(I--w) (I--w)。 

要求砉 =o gl~ly yT=l，以使min∈(y)对平移、旋 
转和伸缩变化都具有不变性，使 mine(y)最小化的解为矩阵 

M 的最小几个特征值所对应的特征向量构成的矩阵 y。取 

M最小的m+1个特征值对应的特征向量，去掉其中最小的 

特征值对应的特征向量 ，剩余的m个特征向量组成的矩阵就 

是低维空间中所得特征向量。 

3 基于局部线性加权的离群点检测方法 

3．1 改进距离定义 

对于 LLE算法降维后分布中含有离群点的样本集 ，由于 

LLE算法能够实现高维输入数据点映射到低维坐标系，同时 

保留邻接点之间的关系，即固有的几何结构得到保留，因此对 

降维后所得数据集 ，可以调整数据点之间的距离，以有利于离 

群点的发现。 

我们知道，在样本点分布稀疏的区域 ，近邻点所组成的局 

部邻域应该要比在样本点分布比较稠密的区域大，所以需要 

对原有的欧氏距离公式改进，改进距离如下： 

( ， )一 lyi --y~[ 

ivl＼L JnI＼J J J 

(3)满足三角不等式要求 ，即 

d ( ，yJ)+d (yi，Yt)≥ ( ，yt)。 

新的距离使处于样本点分布较密集区域的样本点之间的 

距离增大，而使处于样本点分布较稀疏的区域的样本点之间 

的距离缩小，这样会使降维后的样本数据集整体分布趋于均 

匀化，有利于离群点的权值计算。同时，距离公式可设定所需 

的距离阈值用于下面的判别定理。 

3．2 离群点的权值判别定理 

经过LLE算法降维，包括离群点的低维数据集是通过权 

值 w 计算而得，离群点权值的变化情况可由以下定理判别。 

令 Yo代表 Y ，yi代表相应的真实值，U(yo)代表 Yo的邻 

域，设 Y1，Y2，⋯， EU(y0)，则 

Y0一 ∑W Y ，∑ =1 

令 Y 一 Y + d ( ：O，1，2，⋯， )代表相应的离群点，以 

及相应的 

Y。 一 Wi Y ，∑ W 一 1 

若再令 
一 ( 1，Y2，⋯， )， 一 ( 1 ，Y2 ，⋯， )，以及 

W 一 (W ，w2，⋯ ，Wk) ，W 一 (W ，w2 ，⋯ ， ) 于 

是有 

yo— W ，y0 一 W 

其中， 代表y。点的邻域矩阵。 

定理 在上述记号下，各离群点之间、不同真实值之间， 

以及 w 与离群点之间是相互独立的，各离群点是同均值(O)， 

同方差的，并且记 3W=W 一w，有如下判别式： 

E『1 w，fI。>~E II w『I。 (4) 

其中 ll·ll取为欧几里德范数，z—rank(Y~)， 

为 的最小非零特征值，d 代表 d的第 i个分 

量， 

一 ∑ ， =Var(d )( 一1，2，⋯ ， )。 

证明：由Y 一 Y + d ( 一 0，1，⋯， )可见 

yo 一 yo W + ∑ d o= W + ∑ d 一 

d。进一步有 

yo(W 一W)一 ∑ W ( 一d )，∑ W 一 ∑ Wi一 1 
i— l i一 1 毫 1 

即 3W 一 ∑ ( 一di) (5) 

由于离群点是独立的，则有 
一  

E( Y。 ’ — E[∑ ( 一d ) ∑ ( 一 
l= 1 l— l 

di)]一 ∑E 。 + ∑E( ) ≤( +1)az∑ 

Ew 一( +1) E ll w，Il。 (6) 

记 的正交分解为 —A AA，其中A为正交 

(3) 阵
， A一 

其中，M( )，M( )分别表示y ( 一1，2，⋯， )， ( 一1，2，⋯， 

)和其他点之间的平均值，采用改进的距离寻找离群点。 

如 ( ，∞)的分子是普通的欧氏距离，分母是数值 ，所以 

容易证明给出的新距离满足距离定义的要求：即 

(1)do( ，YJ)≥O 当且仅当 yl=∞成立，满足距离的非 

负性； 

(2)满足距离对称性要求 如 (yi，YJ)一巩 (yJ，yi)； 

由于 rank(yo 1,o)一ra ( )， 

所以 

E( W Y。 =E( 4 A A 

≥ ～ ∑ E(艿 ) (7) 
l— l， 0 

通过对 A进行行初等变换(改变两行的位置)，然后计算 
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相应的(2)式，将所得结果相加 ，可得 

E(~Wry~ yo艿V =E(艿V A 人A艿V 

≥ mmE ll艿w ÷ (8) 

其中， 一rain{九>O)。 

结合(1)式，可知 

E ll wll。≤ ∑k E (9) 
Amin‘ i一 1 

即E ll w，ll。≥ 艿 。 A minl 。 

由上述定理可知，在邻域大小 k已知情况下，离群点权值 

w 主要由 3个因素决定：(1)数据点之间距离 d的大小；(2) 

邻域的影响，即 ～和秩 z的大小；(3)真实值权值的 ll w ll的 

大小。对于(1)可通过距离公式确定，(2)可调整 和 z两个 

值确定，(3)直接由 u 算法可知。 

3．3 算法描述 

基于上面的分析，我们建立基于局部线性加权的离群点 

检测方法，其工作过程说明如下。 

输入：输入样本数据集 X一{ -， z，⋯， )， ∈RD，邻 

域参数 k； 

输出：低维数据集中的离群点Y ； 

步骤 1．对高维空间中的每个样本点 (i一1，2，⋯， )， 

计算它和其它 一1个样本点之间的距离，根据距离的大小， 

选择前 K个与 ( 一1，2，⋯， )最近的点作为其邻近点，常 

采用欧氏距离来度量两个点之间的距离； 

步骤 2．对每个 五( 一1，2，⋯， )，找到它的 K个近邻点 

之后，计算该点和它的每个近邻点之间的权值 ，即最小化 

(1)式 ； 

步骤 3．对最小化所得的每一点的权值 mine(叫)组成一 

个权值矩阵，并对 w进行约束限制； 

步骤 4．根据高维空间中的样本点五( 一1，2，⋯， )和它 

的近邻 为( 一1，2，⋯，K)之间的权值 来计算低维嵌入空 
K 

间中的值 Y，和Y，，即M一∑ “Y ； 

步骤 5．根据距离公式改进降维后样本数据集中各点之 

间的距离，以使样本数据集中的离群点更加突出； 

步骤 6．经过 u 算法降维 ，包括离群点的低维数据集 

是通过权值 w计算而得，离群点权值的变化情况可由判别式 

(4)得出； 

步骤 7．由于使用 LLE算法进行降维，LLE算法是从保 

持局部线性假设出发，因为在降维后的数据集中，对从判别式 

中得到的离群点权值W ，利用一点的近邻点的线性组合来表 

示出该离群点。 

4 算法的实现及其实验结果的评估 

采用本文提出的算法对两个样本集进行实验，其 中一个 

样本集是人工构造，另一个样本集来 自于 UCI标准数据库 

(http：／／Ⅵ ics．uci．edu／mleam／MLRepository．htm1)。 

整个实验运行在主频 为 P42．4GHz、内存 为 512MB、 

80GB硬盘、操作系统为 Windows XP SP2的主机上面。基于 

此环境，对整个算法进行相关性能测试。 

第一个实验数据集为曲线形柱面(如图 1所示)，柱面上 

半部分由 3O个离群点组成，下半部分由 2O×20=400个点组 

成，数据点维数为三维 ，内在维数为两维。 

· 】56 · 

图1 曲线形柱面数据集 

实验中近邻点的个数 k选择很重要，k的取值太大，算法 

不能体现局部特性，使得该算法趋向于主成分分析算法。反 

之 ，算法不能保持样本点在低维空间中的拓扑结构。本文所 

选取的 k值尽量使算法中最小化函数达到最小，因此选取 k 

为 10(通过实验)。采用本文提出的算法，将三维的曲线形柱 

面降维至二维平面，并分离出离群点的效果，如图 2所示。 

图2 降维后分离出离群点的数据集 

第二个数据集为 IMAGE数据集，IMAGE数据集为 UCI 

标准数据库之一。该数据集中，训练样本为 1300个，测试样本 

为 1010个，样本的维数为 18。表 1给出了分别使用不同的基 

于距离的离群点检测算法和本文提出的算法对 IMAGE数据 

集进行学习和离群点分离的结果，其中本文提出算法中的k值 

分别取 1O和 15。表中结果显示 ，我们提出的算法的测试分离 

离群点的错误率明显低于其它基于距离的离群点检测算法的 

测试错误率。而且，我们的算法具有一个良好的特性，那就是 

k值的估计非常简单，且在一定范围内结果比较稳定。 

表 1 不同算法对离群点检测结果 

算法类别 测试错误率( ) 

基于索引的算法(基于距离) 

嵌套循环算法(基于距离) 

基于单元算法(基于距离) 
本文提出的算法(女=10) 

本文提出的算法(女一15) 

22．32(土0．61) 

26．73(土0．63) 

18．24(土0．61) 

3．42(土0．66) 

3．67(土0．72) 

实验表明我们的方法是正确的，为了更好地应用我们的 

方法，应注意以下几个方面： 

(1)如果维数较高，离群点较多，计算时间增加，如离群点 

个数较少，运算时间明显加快。 

(2)可以使用增量技术，用户选择某个阈值，计算了—个结果 

伸 5 0 m4 
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后，不用全部从头开始计算风点距离，可以大大减少运行时间。 

(3)距离的选取非常重要，实验中我们采用改进的距离公 

式。可以根据我们挖掘数据的目标，将所感兴趣的离群数据 

值加权。 

实验说明了用本文的算法既保证了得到的结果相当接近 

于全局最优解 ，又保证了能非常快速地得到结果。即使对于 

样本的个数为 i010、维数为 18这样的高维大样本，用本文的 

算法也能快速得到比较满意的结果。 

结束语 自离群数据的概念提出以来 ，在数据挖掘领域 
一 直聚集了大量的研究人员从事离群数据挖掘技术的理论和 

实际应用的研究。本文在分析了传统的离群数据挖掘算法优 

点和缺点的基础上 ，针对非线性高维数据集中的离群点侦测 

问题，提出一种基于局部线性加权的离群点检测算法。该算 

法利用 LLE算法的思想寻找样本数据的内在嵌入分布 ，并通 

过距离公式和离群点权值判别式进行权值数据判定 ，根据权 

值的大小标识出数据集中的离群点。特别是对于一些线性不 

可分的数据集 ，在运用传统离群点检测算法失败的情况下，本 

文提出的算法仍然能取得良好的离群点检测效果。 
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等挖掘方法产生一些归纳规则 、一些关系规则 和一些模式。 

这些归纳规则被存于数据库中，根据数据库里先前产生结果 

用精确表示查询条件而设计的查询语言对数据库进行查询。 

这个框架适合基于图的数据挖掘。用基于图的数据挖掘方法 

预先产生子图中的子图和关系，并把它存于归约数据库中，用 

致力于数据库的查询语言去查询子图和它们之间的关系。这 

种方法的优点是加快图挖掘的操作，这是因为子图和它们的 

关系的基本模式已经提前产生了。潜在的缺点是计算量大， 

提前产生和保存归纳模式的内存大。在一些工作中，这种方 

法常和下面提到的完全层次搜索方法联合使用。 

MolFea系统使用的是归约数据库方法 ，MolFea系统使 

用的是 level—wise版本空间算法[1 。该方法虽然对原图执行 

了完全的路径搜索，但是它所挖掘的子结构被限制在图中的 

连续子结构的范围里。 

3．3 归纳逻辑编程(ILP)方法 

归纳逻辑程序设计(Inductive Logic Programming，II P) 

是计算机科学一个重要的分支学科，是归纳学 习(Inductive 

Learning)与逻辑程序设计(Logic Programming)融合的产物。 

归纳方法是一种重要的机器学习方法，能够在特殊样例上产 

生泛化模型；逻辑程序设计使用一阶谓词逻辑表示实体问关 

系并在此基础上作演绎推理。 

3．4 数学图论方法 

数学图论方法[1 能够从 图中抽取出频繁出现的公共子 

结构，并且能够执行完全搜索。因为数学图论方法要处理图 

的同构问题，解决图的同构问题的算法是多种多样的。而精 

确的图的匹配(同构)的难度相当于 NP完全问题(NP完全问 

题是这样的问题：用确定性的算法在多项式时间内无法解决 

的问题)的难度，这时就要加上一定的限制条件以减少搜索空 

间，以便在一定程度上回避 NP完全问题的难度，从而达到 

降低时间复杂度的目的。 

4 目前图的数据挖掘技术中存在的问题 

基于图的频繁子图挖掘的各种算法及其应用，目前在这 

方面的研究已经取得了一些成绩，并被应用到一些实际的系 

统中。 

虽然目前存在的算法很多，但执行效率很不高，在处理大 

型数据库时仍然需要大量的时间和空间；求不精确的频繁子 

图问题在现实生活中广泛存在，但是 目前的算法还停留在最 

初提出的 SUBDUE上，有待进一步提高；在 large graph型数 

据库中进行挖掘的算法也比较少，目前主要都是基于 trans— 

action型数据库的，因此对 large graph型数据库的频繁子图 

挖掘算法的研究也是一个重要的研究方面；现实生活中有各 

种各样的图形，如有向图、无向图、加权图、无连通图等，但 目 

前的算法大部分都是针对连通图的挖掘，对加权图等的挖掘 

算法很少，因此对加权图等的挖掘算法的研究也是一个重要 

的研究方向等。 
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