
第４６卷　第３期
２０１９年３月

计 算 机 科 学
COMPUTER SCIENCE

Vol．４６No．３
Mar．２０１９

到稿日期:２０１８Ｇ０２Ｇ１１　返修日期:２０１８Ｇ０５Ｇ２８　　本文受国家自然科学基金(７１２７１０６７),国家社科基金重大项目(１３&ZD０９１),河北省高等学校

科学技术研究项目(QN２０１４１９６)资助.

李长镜(１９９０－),男,硕士生,主要研究方向为数据挖掘、大数据;赵书良(１９６７－),男,博士,教授,主要研究方向为数据挖掘、智能信息处理,

EＧmail:zhaoshuliang＠sina．com(通信作者);池云仙(１９８７－),女,博士生,主要研究方向为数据挖掘、地理信息处理.

一种基于谱嵌入和局部密度的离群点检测算法

李长镜１　赵书良１　池云仙２

(河北师范大学数学与信息科学学院　石家庄０５００２４)１

(河北师范大学资源与环境科学学院　石家庄０５００２４)２

　
摘　要　离群点检测问题是数据挖掘领域的研究热点之一.现有的检测算法主要应用于离群点位于初始属性子空间

或底层子空间各种线性组合等情况,当离群点嵌入局部非线性子空间时,进行离群点有效检测的难度很大.为此,文

中分析了典型的谱嵌入算法在离群点检测上存在的不足,然后以局部密度为基础,提出了一种基于谱嵌入和局部密度

的离群点检测算法.该算法采用迭代策略对不重要的特征向量进行高效筛查,以发现有助于检测出局部非线性子空

间离群点的特征向量,并利用上一次迭代获得的基于局部密度的谱嵌入结果来改进下一次迭代的相似度图,经过多次

迭代可以将离群点从正常点中分离.仿真实验结果表明,所提算法的检测精度优于当前其他典型算法,且该算法对参

数的设置不敏感.
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Abstract　Outlierdetectionisoneofthehottopicsinthefieldofdatamining．Theexistingdetectionalgorithmsare

mainlyappliedtothecaseswhereoutlierslieininitialattributesubspaceorvariouslinearcombinationsofunderlying
subspace,whentheoutliersareembeddedinlocalnonlinearsubspace,itisverydifficulttodetecttheoutlierseffectiveＧ

ly．Tosolvethisproblem,theshortcomingsoftypicalspectralembeddingalgorithmforoutlierdetectionwerefirstly
analyzed,andthenonthebasisoflocaldensity,anoutlierdetectionalgorithmbasedonspectralembeddingandlocal

densitywasproposed．Thealgorithm whichusesiterativestrategycanefficientlyscreenunimportanteigenvectorsand

discovereigenvectorsthatarerelevantforfindingoutliershiddeninlocalnonＧlinearsubspaces,andthelocaldensityＧ

basedspectralembeddingfromapreviousiterationisusedforimprovingthesimilaritygraphforthenextiteration,such

thatoutliersaregraduallysegregatedfrominliersduringtheseiterations．Thesimulationresultsshowthatthedetection

accuracyoftheproposedalgorithmisbetterthanothertypicalalgorithms,anditisnotsensitivetotheparametersetＧ

ting．

Keywords　Outlierdetection,Spectralembedding,Localdensity,Iterativestrategy,Similaritygraph,Detectionaccuracy
　

　　离群点检测[１]被广泛应用于信用卡欺诈检测、网络流量

入侵检测、视频监控异常行为检测等领域,成为了数据挖掘领

域的一项重要研究课题.离群点检测是指发现严重偏离数据

总体分布范围的离群数据[２Ｇ３].离群数据由于与数据总体分

布情况不同,因此可以被看作是可疑数据.例如信用卡诈骗

检测问题,数据集包括卡片主人的交易信息,交易记录记载了

每个用户消费行为的卡片使用情况.如果卡片被盗,用户消

费行为往往会发生变化.如果交易记录显示消费额度高、消
费频率高、消费项目重复,则可认定出现异常消费模式.

目前已有多种离群点检测算法.文献[４]针对支持向量

数据描述(SupportVcetorDataDescription,SVDD)的训练集

中同时含有正常点和离群点的问题,为减弱离群点对 SVDD
训练模型的不利影响,提出了一种基于单簇核可能性 CＧ均值

的SVDD离群点检测算法.文献[５]提出了一种基于数据低

维子空间的离群点检测算法.文献[６]提出的LOF算法利用

局部密度实现了离群点检测.文献[７]对高维数据进行多变

量极值分析,提出了基于角度的离群点检测算法.然而,上述

算法主要针对的是离群点位于初始属性子空间或者底层子空



间各种线性组合的情况,当离群点嵌入局部非线性子空间时,

进行离群点有效检测的难度仍然很大.在实践中,数据往往

位于具有随机形态的低维流形周围,如图１所示.很显然,数

据点 A和数据点B为离群点,且 A和B的数据模式的形态有

显著差异,只有采用非线性映射才能将 A和B所在位置相应

数据模式的形态投影到低维度上.这些离群点位于数据的低

维子空间内,隐藏在局部非线性子空间中,采用当前的子空间

算法难以进行有效检测.如果底层数据点的局部密度发生显

著变化,进行离群点检测的难度将更大.因此,为了有效检测

离群点,既需要考虑相应非线性子空间的形态,又需要考虑底

层密度的变化.为此,文献[５]提出了一种谱算法 OutDST,

该算法可检测出嵌入数据及具有任意形态的低维聚类.然

而,虽然 OutDST算法可在一定程度上根据发生变化的局部

子空间和密度做出自适应调整,但是离群点得分的计算仍会

严重失真,且 OutDST算法的性能对数据集和参数的设置较

为敏感.针对上述算法的不足,本文提出一种基于谱嵌入和

局部密度的离群点检测算法,该算法将传统的谱嵌入算法与

基于局部密度的检测算法相结合来提升离群点的检测性能.

最后的仿真实验结果也验证了所提算法的有效性.

图１　嵌入在各种流形中的离群点

Fig．１　Outliersembeddedinmanifold

１　谱嵌入

迄今为止,人们对数据聚类尤其是非凸聚类条件下的谱

嵌入问题进行了深入研究[９Ｇ１０],通过谱嵌入可以降低变换空

间中离群点检测的难度.本文首先对典型的谱嵌入算法进行

了分析,针对这些算法无法直接用于离群点检测的不足,提出

了一种可用于离群点检测的谱嵌入算法.

１．１　数据点的谱嵌入

假设有由m 个数据点构成的集合X＝{x１,􀆺,xm},各个

数据点为n维向量(x∈Rn).在变换空间中将为数据点分配

新坐标的这一过程称为数据点的嵌入.目前最为典型的谱嵌

入算法有SM 算法[９]和 NJW 算法[１０].

在SM 算法中,谱嵌入计算的第１步是构建由索引对(i,

j)组成的集合R.当且仅当数据点xi 和xj 互为各自的k 近

邻时,索引对(i,j)属于R.如果xi 和xj 均在对方的k 个最

相似点集合内,则xi 和xj 均互为各自的k 近邻.xi 和xj 之

间的相似度为wij,其由热核方法[１１]计算得到.集合R 中的

元素可看作加权无向图的边,边的权重即为相似度 wij,该图

称为邻域图.

第２步,将数据点x１,􀆺,xm 映射到向量u.如果xi 和

xj 非常相似,则映射后得到的元素ui 和uj 也非常邻近.通

过求解如下优化问题,即可实现上述目的.

minimize
u

　O＝ ∑
(i,j)∈R

wij(ui－uj)２

s．t．uTDu＝１ (１)

其中,D 是一个对角矩阵,称为度矩阵.其中的每个对角元素

di＝∑
m

j＝１
wij称为点xi 的度.权重wij形成k 最近邻(KNN)矩

阵W.式(１)中的目标函数可表示为O＝２uT(D－W)u,其中

矩阵L＝D－W 表示邻域图的拉普拉斯算子,它是一个特征

值非负的半正定矩阵.矩阵 D－１L 的特征向量即为式(１)的
解,特征向量对应的特征值越小,该特征向量表示的解就越

优.将数值最小的h个特征值对应的特征向量u１,􀆺,uh 存

储在矩阵U∈Rm×h中,便可计算出h维嵌入.矩阵U 的每一

行表示将初始点xi 映射为点yi∈Rh,点yi 构成点xi 的谱嵌

入.矩阵D－１L 和D－１W 分别称为正规化拉普拉斯算子和

KNN矩阵.而在 NJW 嵌入方法中,正规化拉普拉斯算子和

KNN矩阵分别表示为 D－１/２LD－１/２和 D－１/２WD－１/２.SM 方

法的正规化矩阵非对称,NJW 方法的正规化矩阵对称.

１．２　SM算法和NJW 算法的不足

SM 算法和 NJW 算法存在的主要不足是它们获得的嵌

入不适用于离群点检测.根据SM 算法和 NJW 算法中谱嵌

入的常规做法,分别在图２(a)和图２(b)中绘制出了k＝６时

SM 算法和 NJW 算法的正规化拉普拉斯算子的第２个和第３
个特征向量,箭头指向离群点的嵌入位置.

(a)SM (b)NJW

(c)本文方法

图２　不同谱嵌入方法的离群点检测效果

Fig．２　Outlierdetectionresultsofdifferentspectral

embeddingmethods

可以看到,在这两种算法获得的嵌入中,离群点与正常点

混淆在一起,即使在谱嵌入过程中获得了更多的特征向量,这
一问题仍然没有得到缓解,主要原因如下:

１)设 KNN 矩阵中非对角元素为w－ij,根据 SM 算法和

NJW 算法,有:

SM:w－ij＝
wij

di

NJW:w－ij＝
wij

didj

(２)
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其中,w－ij的数值越大,点xi 和xj 嵌入后的距离就越小.SM
算法和 NJW 算法中的正规化 KNN 矩阵不能准确地衡量样

本的局部分布,当离群点形成样本少但密度高的簇时,这些算

法会错误地赋予离群点较高的置信度.

２)在SM 算法和 NJW 算法中,将离群点与正常点连接起

来的边的权重往往非常小.为了进行离群点检测,需要采用

某种方法对数据点进行正规化处理,如果获得的正规化因子

的数值较小,则有助于提高将离群点与正常点连接起来的边

的权重.对于SM 算法和 NJW 算法而言,当采用典型的基于

度的正规化方法[１２]时,即使是将离群点与正常点连接起来的

边,其权重也没有显著差异,因此即使对这两种算法进行多次

迭代也无益于离群点的检测.

２　基于局部密度的谱嵌入

为了解决上述问题,本文提出了一种可广泛应用于局部

非线性子空间中离群点检测的谱嵌入方法(LODES).该方

法专门针对离群点检测需求设计,以局部密度概念为基础,可

以经过多轮次迭代将离群点从正常点中分离.为了便于描述

LODES方法,首先给出如下３个定义.

定义１(局部密度)　数据点xi 的局部密度是指在其邻域

内的数据点的密度.本文利用点的度di 表示局部密度,数据

点的度越高,局部密度就越高.

定义２(关联密度)　已知两个数据点xi 和xj,关联密度

是指这两个数据点间区域的密度.本文采用数据点相似度

wij表示关 联 密 度.边 的 权 重 越 高,其 越 可 能 出 现 在 密 集

区域.

定义３(对称密度差值)　已知两个数据点xi 和xj,对称

密度差值qij是指数据点xi 和xj 局部密度差值的平方.

基于上述定义,首先对 SM 算法中的 KNN 矩阵进行改

进,提出一种基于关联密度与对称密度差值的正规化 KNN
矩阵W(ℓ)用于离群点检测.该矩阵的元素w－ij为:

w－ij＝
关联密度

对称密度差值＝wij

qij
＝

wij

(di－dj)２
(３)

从式(３)可以看到,如果关联密度较小,对称密度差值较

大,则表明点xi 和xj 来自局部密度差异较大的区域,映射后

应该互相远离.如果关联密度较大,对称密度差值较小,则表

明点xi 和xj 来自密度较大且局部密度相类似的区域,映射

后应该互相靠近.

然后,利用正规化 KNN矩阵W(ℓ)计算度矩阵D(ℓ).相应

的拉普拉斯算子为:

L(ℓ)＝D(ℓ)－W(ℓ) (４)

此外,还需要计算L(ℓ)的前r个特征向量.与前文所述类

似,与初始数据点xi 相对应的行yi 便是xi 在嵌入空间的新

坐标.与初始点xi 相比,嵌入点yi 可将离群点与正常点更

清晰地区分开.基于局部密度计算数据点xi 的嵌入被称为

局部致密过程.然而,相比于普通的谱嵌入方法,基于局部密

度的谱嵌入方法即使具有显著的优势,仍然没有充分利用局

部密度之间的差异.下文将讨论如何利用这一重要特性对局

部致密过程进行不断的精炼,进而充分发挥该方法的最大优

势.在局部致密过程中进行多次迭代后,最后一次迭代获得

的谱嵌入将用于计算离群点的得分.

３　LODES算法

为实现离群点的检测并为其分配分值,一种简单的方法

是将前节描述的基于局部密度的嵌入方法与 K 最近邻方法

相结合.虽然这种方法可以更清晰地检测出部分离群点,但

仍然有部分离群点未被检测出来.局部密度在一定程度上使

谱嵌入方法更适用于离群点检测,但现有的算法只能做到局

部优化[１３].实际上,离群点检测面临的主要问题是嵌入方法

中的部分特征向量有可能掩盖了部分离群点的存在,于是,非

常明显的离群点的存在经常会对普通离群点的检测产生干扰.

因此,有必要将这些特征向量与其他特征向量区分开,以提高

离群点检测的准确性.本文重点关注两类特殊的特征向量.

１)稀疏特征向量.这些特征向量的大部分为０元素,少

部分为非０元素.非０元素对应的数据点与邻域图中其他所

有数据点分离,因此往往会被标记为显著离群点.以如下稀

疏特征向量为例:u２＝(０．５,０,０,０,０)T,该特征点表明数据点

x１ 为离群点.因为该特征向量包含离群点的有用信息,因此

LODES方法特地保留这些特征向量,并将其用于离群点的打

分阶段.然而,如果存在这种特征向量,将会导致我们无法获

得包含所有离群点的低维嵌入,当这种特征向量的数量较多

时尤其如此.

２)低基数特征向量.这些特征向量包含少量不同数值.

直观来说,这些特征向量表示少量不同的数据点集合.这些

特征向量将数据点嵌入集合,且集合中具有相同特征向量元

素的所有点属于同一个集合.这种特征向量主要针对数据聚

类进行优化,基本无法检测出底层数据中的离群点.以特征

向量u２＝(０．５,０．５,－０．２,－０．２,－０．２)T 为例,该特征向量

包含两个不同的数据０．５和－０．２,因此两个集合的大小分别

为２和４.该特征向量没有为底层数据离群点的检测提供大

量的有用信息.

相比于低基数特征向量,稀疏特征向量可以完整地表示

少部分数据点集合与邻域图中其余数据点之间的关联,因此

稀疏特征向量的特征值更小.下文将讨论 LODES算法如何

有效地处理这两种特征向量.

３．１　迭代方法

LODES的基本迭代策略是在首次迭代时计算邻域图,然

后在后续迭代中不断调整边的权重.根据先前迭代过程中各

点之间的距离来调整边的权重,其目的是不断检测出离群点,

同时将先前迭代时获得的有用特征向量存储起来.为此,在

重新计算权重之前删除稀疏特征向量和低基数特征向量.需

要注意的是,只有邻域图的权重在迭代期间发生改变,邻域图

中的边在迭代期间始终保持不变.

３．１．１　迭代过程

LODES算法的伪代码如算法１所示,首先描述LODES方

法的首次迭代,然后讨论如何利用某次迭代获得的有用信息在

后续迭代中检测出离群点.迭代轮次用变量t表示.首先估

计计算相似度时用到的内核的宽度(见算法１ 中的第４行).

采用如下经验准则进行估计,随机采样P对数据点,并计算:

２６２ 计 算 机 科 学 　２０１９年



１
|P| ∑

(i,j)∈P
‖xi－xj‖２

２ (５)

将该数值作为带宽α的估计,然后基于其计算相似度及

相应的 KNN矩阵W１.需要注意,迭代次数表示为矩阵的下

标.例如,W１ 表示首次迭代时的 KNN矩阵,即t＝１.然后,

根据第２节所述内容计算经过局部致密和正规化的拉普拉斯

算子L１
(ℓ)(见算法１中的第１２行),计算得到L１

(ℓ)的特征向量

矩阵Ut(见算法１中的第１３行),并将矩阵Ut 各列按照特征

向量升序排列.

算法１　基于谱嵌入和局部密度的离群点检测算法(LODES)
输入:数据点 X,共同 KNN的数量k,稀疏阈值和基数阈值(δ,τ),特

征向量窗口尺寸r,迭代次数 T
输出:离群点得分{c１,􀆺,cm}

１．fort＝１toTdo

２．　 ift＝１then

３．　 　X
∧
←X,a←２;

４．　 　利用式(５)计算X
∧
的带宽α;

５．　　用 Wt 表示带宽为α的X
∧
的 KNN矩阵;

６．　else

７．　 　X
∧
←Ut－１(:,a:b);

８．　 　利用式(５)计算X
∧
的带宽σ;

９．　 　用 W(sim)
t 表示带宽为σ的X

∧
的所有两两相似度;

１０．　　Wt←W(sim)
t 􀳱Wt－１;

１１．　endif

１２．　Lt
(ℓ)←根据第２节计算 Wt 的拉普拉斯算子;

１３．　Ut←计算Lt
(ℓ)的特征向量矩阵;

１４．　(a,R)←handlesparsity(Ut,a,δ);

１５．　b←handleLowCardinality(Ut,a,τ,r);

１６．　R←R∪R;

１７．endfor

１８．{c１,􀆺,cm}←outlierScore(UT(:,a:b),k);

１９．将R中点的得分设置为 max({c１,􀆺,cm});

２０．return{c１,􀆺,cm};

２１．functionhandleSparsity(U,a,δ)

２２．　a
∧
←a,R←Ø;

２３．　forj＝atomdo

２４．　　if|uj≠０|≤m􀅰δthen

２５．　　　　a
∧
←j＋１;

２６．　　　　 R←R∪{i|uij≠０};

２７．　　endif

２８．　endfor

２９．　return(a
∧
,R);

３０．endfunction;

３１．functionhandleLowCardinality(Ut,a,τ,r)

３２．　 b←a,v←０;

３３．　　whilev＜randb＜mdo

３４．　　　b←b＋１;

３５．　　　if|ub|≠ ＞m􀅰τthen

３６．　　　　　v←v＋１;

３７．　　　endif

３８．　　endwhile

３９．　　returnb;

４０．endfunction．

此外,算法１选择r个特征向量来解决稀疏特征向量和

低基数特征向量问题.稀疏特征向量总是属于U１ 中最左侧

的那部分特征向量,因此只需要增加延续到下一次迭代的最

左侧特征向量(矩阵U１ 中)的列号a,即可将这些特征向量删

除.利用阈值δ∈(０,１)确定最左侧特征向量的数量,如果最

左侧开始有连续多个特征向量包含的元素数量少于δ􀅰m,则
认为这些特征向量是稀疏的.适当增大a的数值,以便保证

ua 非稀疏.为此,我们设计了handleSparsity()函数,在算法

１中的第１４行调用,具体内容见算法１中的第２２－３１行.然

后,从左到右扫描U１ 的列号,确定数值b,以保证ua,􀆺,ub 中

至少有r个特征向量为非低基数特征向量.如果用户指定的

阈值τ∈(０,１),特征向量中不同数值的数量低于τ􀅰m,则该

特征向量为低基数特征向量.为此,我们设计了handleLowＧ
Cardinality()函数,在算法１中的第１５行调用,具体内容见

算法１中的第３３－４２行.实际上,稀疏阈值和基数阈值保持

在４％~６％的低值水平,可保证 LODES算法的正常运行.

另外,即使这些阈值在设计时有略微出入,LODES算法也可

有效运行.

３．１．２　相似度更新

在后续迭代中,利用先前迭代时矩阵Wt－１获得的特征向

量来重新调整权重矩阵Wt,利用先前迭代时谱嵌入确定的特

征向量ua,􀆺,ub 来计算相似度矩阵W(sim)
t ,其中元素(i,j)表

示利用相同热核方法获得的嵌入点i和j之间的相似度.利

用这些相似度数值来更新先前迭代时获得的初始 KNN 矩阵

Wt－１,从而确定新的矩阵Wt 如下:

Wt＝W(sim)
t 􀳱Wt－１ (６)

其中,标记􀳱表示哈达玛乘积[１４].两个矩阵的哈达玛乘积表

示两个矩阵中的元素逐个相乘.计算哈达玛乘积的目的是改

变 KNN矩阵Wt－１中各个元素的相对数值,以便更准确地反

映先前迭代获得的谱嵌入的相似度.同时,邻域图中的边保

持不变,只改变嵌入数据点之间的相似度.上述相似度更新

步骤对特征向量进行了处理,邻域图中的节点在迭代之后有

可能相距更近,也有可能相距更远.该方法提高了致密过程

以及局部非线性子空间中离群点的检测和分离速度.

３．２　离群点得分

LODES算法的最后一步是计算每个数据点对应的离群

点得分ci,本文利用最后一次迭代获得的谱嵌入UT 来计算

得分.对于根据UT 进行嵌入的每个点yi,计算它与其第j
个最近邻之间的距离pj(j∈{１,􀆺,k}).对于j∈{１,􀆺k},

计算Δj←pj－pj－１和Δmax
j ＝maxj

s＝１Δs.当j＝１且Δj＝p１－

p０ 时,p０ 为０.xi 的离群点得分即为Δmax
１ ,􀆺,Δmax

k 的算术均

值.具体过程见算法２.因为谱嵌入方法经过改进后可根据

离群点的局部密度差异及特征向量的后续处理更有为效地将

离群点与正常点区分开来,所以计算得分的方法非常有效.

算法２　outlierScore()离群点分值计算

输入:谱嵌入 UT,最近邻数量k
输出:离群点得分{c１,􀆺,cm}

１．fori＝１tomdo
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２．　将Δmax
１ ,􀆺,Δmax

k 初始化为０;

３．　forj＝１tokdo

４．　　pj←UT 中yi的第j个最近邻;

５．　　Δj←pj－pj－１;

６．　　Δmax
j ←maxj

s＝１Δs;

７．　endfor

８．　ci←
∑
k

j＝１
Δmax

j

k
;

９．endfor

１０．return{c１,􀆺,cm}．

３．３　计算复杂度分析

本节分析LODES算法的计算复杂度.就 LODES算法

的一次迭代而言,计算 KNN矩阵涉及到(k－d)树索引,其代

价为 O(nmlogm).构建矩阵的稀疏表示、KNN 矩阵和拉普

拉斯算子需要的时间代价为 O(mk).包含对km 个非０元素

的稀疏拉普拉斯算子矩阵进行特征分解时需要的时间代价

O((m＋km)g＋g２),其中g表示用户定义的远小于m 的整

数.因此,LODES算法单次迭代时所需的时间主要取决于稀

疏矩阵中的元素个数 O(km).对于T 次迭代,LODES算法

的总计算时间代价为 O(Tkm),是可以接受的.

４　实验评估

本节对LODES算法进行了全面的实验分析,并将其与

其他最新的离群点检测算法进行了比较.４．１节描述数据

集;４．２节描述性能基准;４．３节结合性能基准来评估 LODES
算法的精度;４．４节分析算法精度对于参数k的敏感性.

１)https://archive．ics．uci．edu/ml/datasets．html

４．１　数据集

从 UCI机器学习数据库中获得了１１个真实数据集１).

这些数据集的重要特性如表１所列.对于类别不均衡的数据

集来说,将主流类别标记为正常点,将非主流类别标记为离群

点.对于类别较为均衡的数据集来说,通过对主体类别进行

均衡下采样来生成非主流类别.限于篇幅,文中只给出了

Glass,Pendigits,Ecoli和 Vowels４个类别的详细结果,将这４
个集合称为基本数据集.

表１　数据集总体情况

Table１　Generalsituationofdatasets

数据集 属性 离群点比例/％
Glass ９ ４．２

Pendigits １６ ２．２
Ecoli ７ ２．６

Vowels １２ ３．４
Cardio ２１ ９．６
Wine １３ ７．７

Thyroid ６ ２．４
Vertebral ６ １２．５
Yeast ８ ４．７

Seismic １１ ６．５
Heart １４ ４．４

４．２　性能基准

基准算法包括最新的基于密度的检测算法(LOF[６])、基于

角度的检测算法(FastABOD[７])、子空间搜索算法(HiCS[６])以

及谱算法(OutDST[８]).LODES算法和 OutDST算法利用带

宽α构建 KNN矩阵,利用式(５)估计其数值.HiCS算法和

OutDST算法还需要其他参数,均采用默认设置.具体来说,

对于 HiCS算法,有 M＝５０,α＝０．１,candidate_cutoff＝４００.

OutDST算法需要预先知道数据集中离群点的比例,并将该

参数作 为 算 法 的 输 入.OutDST 算 法 的 参 数γ 的 取 值 为

０．５~０．８,确定γ的准则是使检测出的离群点数量与数据集

中离群点的实际数量之差最小化,利用可使数量之差最小的

γ生成最终结果.最后,LODES算法的默认设置为:k＝１０,

r＝２,τ＝１％,γ＝２％,算法均迭代运行５０次,所有算法采用相

同的k值.除另外说明外,上述参数均采用默认设置.

４．３　精度比较

本节将LODES算法与其他基准算法的性能进行比较.

LODES算法的参数采用上文描述的默认设置.利用 ROC曲

线确定正确检测率与错误检测率之间的关系,精度指标即为

ROC曲线下方的面积(AUC).图３显示了多种算法在不同

数据集中的 ROC曲线.

(a)Glass

(b)Pendigits

(c)Ecoli

(d)Vowels

图３　不同算法的 ROC曲线比较

Fig．３　ComparisonofROCcurvesofdifferentalgorithms

可以看出,LODES算法的 ROC远优于基准算法,其主要
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原因在于LODES算法综合采用了基于局部密度的谱嵌入策

略及更为先进的特征空间搜索策略来对特征向量进行处理,

有效地提升了离群点的检测性能.

仔细观察图３的曲线可以发现,虽然 OutDST 算法与本

文的LODES算法都属于谱算法,但对种类各异的数据集的

性能仍不理想,其原因在于 LODES算法对迭代式谱方法进

行了针对性改进并采用基于局部密度的谱嵌入策略进行了离

群点 分 析.另 外,有 必 要 分 析 LoF 算 法、HiCS 算 法 和

LODES算法在 Vowels数据集上的表现.图３(d)给出了不

同算法在 Vowels数据集上的 ROC 曲线.可以看到,虽然

HiCS算法和 LoF 算法在该数据集上的 AUC 性能分别比

LODES算法高出１％和３．５％,但LODES算法对离群点的检

测时间远少于 HiCS算法.LODES算法的 ROC指标在开始

时增长速度较快,这是因为通过稀疏特征向量及谱嵌入方法

的连续局部致密过程,离群点的检测效果得到了有效提升.

LODES算法的 ROC指标对 Pendigits数据集也有类似的表

现,如图３(b)所示.

表２列出了所有算法对所有数据集的AUC表现,排名前

两位的AUC用黑体表示.对于某一个数据集,只有性能最优

的两种算法用黑体标记.除了Seismic数据集和 Vowel数据

集,LODES算法的AUC 表现均排在前两名.对于 Glass等

数据集,LODES算法的性能远优于排名第２的算法,LODES
算法与排名第１的算法的差异也非常小.总体来说,与其他

算法相比,LODES算法在不同数据集下的表现非常稳定,这

表明本文算法能有效检测其他算法无法有效检测的高维流形

离群点,同时,本文方法也能有效检测其他算法能够有效检测

的离群点.将局部密度和谱嵌入技术相结合,确实提高了多

种真实数据集中离群点的检测效果.

表２　不同算法在所有数据集上的AUC比较

Table２　AUCcomparisonofdifferentalgorithmsonalldatasets

数据集 LODES HiCS OutDST FastABOD LOF

Glass ８７．３２ ６０．４０ ４６．６１ ６０．０５ ７８．２６

Pendigits ９４．４０ ６２．４２ ８２．８９ ６６．３９ ５２．５５

Ecoli ８９．２９ ８１．３４ ２６．５０ ８７．３２ ８６．３０

Vowels ９１．１４ ９２．１７ ４０．０１ ６３．６７ ９４．６７

Cardio ７２．０８ ６３．０２ ３０．７８ ９４．５２ ５９．６７

Wine ９６．６０ ４８．５０ ９２．４３ ８２．５０ ６２．１８

Thyroid ６８．４０ ７６．８２ ５１．２０ ５５．５８ ６７．１４

Vertebral ５８．２０ ５６．６０ ４８．２０ ３４．８０ ５９．３９

Yeast ８１．４０ ５９．４８ ６９．８９ ８４．５５ ５６．４４

Seismic ６３．４３ ６０．５８ ６６．７９ ７０．９１ ５７．３９

Heart ５９．０６ ５２．１０ ５６．２５ ４０．１４ ３０．２８

此外,我们还以所有数据集中的前１０％的数据点为实验

对象,采用F１得分[８]作为衡量检测精度的指标来对所有算

法进行性能比较.F１得分是统计学中用来衡量二分类模型

精确度的一种指标,可以看作是模型准确率和召回率的一种

加权平均,它的最大值为１,最小值为０.不同算法在所有数

据集中的F１得分的比较结果如表３所列,排名前两名的得

分用黑体表示.可以看到,LODES算法的检测精度远优于其

他所有算法.具体来看,LODES算法在９个数据集下排名前

２,HiCS算法在４个数据集下排名前２,OutDST算法在２个

数据集下排名前２,FastABOD 算法在５个数据集下排名前

２,LOF算法在４个数据集下排名前２,这也充分验证了本文

算法的有效性和优越性.

表３　前１０％数据点的F１得分比较

Table３　ComparisonofF１scoresofthefirst１０％datapoints

数据集 LODES HiCS OutDST FastABOD LOF

Glass ０．２６３ ０．１３２ ０．１３２ ０．１９７ ０．１３２

Pendigits ０．２８５ ０．０９７ ０．００７ ０．０１７ ０．０８１

Ecoli ０．３２８ ０．１８８ ０．０４７ ０．３２８ ０．３２８

Vowels ０．３２８ ０．３２８ ０．０００ ０．１３３ ０．４００

Cardio ０．３５１ ０．１８５ ０．０３３ ０．５９７ ０．２０６

Wine ０．７７７ ０．０７９ ０．３４１ ０．２５３ ０．０００

Thyroid ０．０５５ ０．１６６ ０．０２６ ０．０４７ ０．１１１

Vertebral ０．１８５ ０．１１１ ０．０００ ０．０００ ０．１１１

Yeast ０．３５８ ０．１５９ ０．１５３ ０．４４１ ０．１１９

Seismic ０．１３１ ０．１４０ ０．１０７ ０．１９６ ０．１０３

Heart ０．１６１ ０．０００ ０．０６２ ０．０００ ０．０００

４．４　参数敏感性分析

我们还分析了各种算法性能对于参数k的敏感度,其中

k表示最近邻节点的数量.图４给出了各种算法在基本数据

集条件下 AUC 与参数k 的关系.从图 ４可以看出,除了

OutDST算法,其 余 算 法 对 参 数k 的 敏 感 度 均 很 低,这 是

LODES算法及其他基准算法的优势.OutDST 算法对于参

数k非常敏感,如果参数k设置得不合理,则会导致邻域图会

多出与局部密度结构不相符的边,这些边会大幅降低谱嵌入

的质量.而LODES算法对参数k的敏感度较低,这是因为

LODES算法可有效处理这些边,通过算法的相似度更新步骤

可对邻域图进行调整,每次迭代时都可大幅降低与局部密度

结构不相符的边的权重,有效缓解参数设置不当带来的负面

影响,增强了算法的鲁棒性,提高了离群点检测的准确性.

(a)Glass (b)Pendigits

(c)Ecoli (d)Vowels

图４　离群点检测算法对最近邻数量k的敏感度

Fig．４　SensitivityofoutlierdetectionalgorithmtonearestneighborK

为了进一步体现 LODES算法的优越性,以文中提及的
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１１种数据集为实验对象,将 LODES算法与目前最新的离群

点检测算法[１Ｇ２]在AUC 方面进行了性能比较,实验结果如图

５所示.从图５中可以看到,LODES算法在 Glass,Pendigits,

Ecoli,Vertebral,Seismic和 Heart６个数据集中的AUC 值都

优于文献[１Ｇ２]中提出的两种离群点检测算法,而在另外４个

数据集上的表现要与它们较接近,这都充分表明了 LODES
算法的有效性.仔细分析其原因可知,这主要是因为 LODES
算法可以处理离群点嵌入在局部非线性子空间这一情况,显

著提升了离群点检测的精度,可以应用到大多数离群点检测

场景中.

图５　不同算法的 AUC曲线的比较

Fig．５　ComparisonofAUCcurvesofdifferentalgorithms

结束语　离群点检测广泛应用于诈骗检测、医学诊断、故

障检测及入侵检测等领域,人们对其进行了大量研究,并提出

了多种离群点分析算法.这些算法可有效检测出线性流形周

围的离群点.如果数据分布于具有随机形态的流形周围,则

谱嵌入算法更为合适.但是在实践中,底层流形的密度不同,

直接利用谱算法进行离群点检测的效果不佳.本文提出将谱

嵌入算法与基于局部密度的检测算法相结合来提升离群点的

检测性能.通过仿真实验验证了本文算法的性能优于当前其

他典型算法.在未来的工作中,我们将对离群数据挖掘中的

“维度灾难”问题进行研究,将基于角度的离群因子应用到高

维离群数据挖掘中,拟提出一种基于随机投影算法的离群数

据挖掘方法.
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