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一种基于近邻关系的新型离群评估算法
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摘要: 针对传统离群点检测算法的局限性进行研究ꎬ利用数据对象之间的相邻关系ꎬ提出了一种基于

密度和距离相结合的离群检测算法ꎬ该算法解决了基于距离的离群检测算法不能准确识别局部离群

点的问题ꎬ有效避免由于稀疏和密集簇过于邻近的而出现离群点误判的情况ꎮ 通过在人工模拟数据

及真实数据集上的实验测试证明改进算法的可行性ꎬ该算法能更有效地检测出数据集中的离群对象ꎮ
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　 　 离群点数据被认为是与其他观测值有较大差

别、怀疑由不同机制产生的异常观测值ꎬ这些异常

数据可能来源于不同的类、自然变异ꎬ以及数据测

量或收集误差ꎮ 现实生活中ꎬ由于异常事例常常

隐藏着有价值和出乎意料的知识ꎬ挖掘异常事例

及离群数据往往比常规情况更加令人关注ꎮ 离群

点的检测作为目前数据挖掘技术中重要的研究领

域ꎬ广泛应用于包括信用卡欺诈发现、网络安全入

侵检测、生态系统失调预测、犯罪行为发现及预防

医疗检查等众多行业领域研究[１]ꎮ 此外ꎬ离群点

检测也常用于检测数据集中的异常样本ꎬ剔除

“脏数据”以提高如聚类和分类计算的数据分析

质量ꎮ
　 　 目前异常检测数据挖掘主要包含基于模型、
密度、聚类和距离等技术ꎮ 基于模型(ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ￣
ｂａｓｅｄ)的检测技术通过估计概率分布的参数来创

建数据分布模型ꎬ不能很好地与模型相拟合的对

象则被判别为异常数据ꎮ 该技术不适用于数据的

统计分布事先未知或没有训练数据可用的情况ꎮ
基于密度(ｄｅｎｓｉｔｙ￣ｂａｓｅｄ)的检测技术通过计算每

个数据对象的密度评估值ꎬ将低密度区域中的数

据对象检测为离群点ꎬ如 ＬＯＦ 算法[２]、ＭＤＥＦ[３]、
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ＣＯＦ[４]和 ＮＬＯＦ[５] 等算法ꎬ这些算法可适用于具

有不同密度区域的数据集ꎬ但对初始参数的选择

非常敏感ꎮ 基于聚类(ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ)的检测技

术通过执行聚类操作ꎬ将远离其他簇的小簇标识

为离群对象ꎬ或使用目标函数来评估对象属于簇

的程度ꎬ根据离群点评估值隔离异常数据ꎮ 基于

距离即邻近性度量(ｄｉｓｔａｎｃｅ￣ｂａｓｅｄ)的技术ꎬ不需

要事先了解数据分布模式ꎬ将远离大部分其他对

象的对象判定为异常数据ꎬ最常见的方法是 Ｒａ￣
ｍａｓｗａｍｙ 等 人[６] 提 出 的 ｋ￣近 邻 ( ｋ￣ｔｈ ｎｅａｒｅｓｔ
ｎｅｉｇｈｂｅｒ)离群挖掘算法ꎬ当某个数据对象与其近

邻数据对象的距离很大时ꎬ则认为该数据对象位

于稀疏区域并成为离群对象ꎮ 该算法通过构造

ＫＮＮ 图ꎬ依据每个数据点到 ｋｔｈ最近邻数据点的距

离进行排序ꎬ将排序列表中距离数值较大的若干

数据点视为离群点ꎮ
在众多离群挖掘算法中ꎬ基于距离和密度的

离群点挖掘算法是最有代表性和最有效的挖掘

方法ꎮ

１　 问题的提出

使用 ＫＮＮ 算法对图 １ 所示数据集进行离群

点检测ꎬ当参数 ｋ 取值为 ７ 时ꎬ数据点 Ａ 和 Ｂ 将获

得相同的离群评估值ꎬＡ、Ｂ 数据点的 ｋ 近邻距离

均为 ｐꎬ则被视作相同等级的离群点ꎻ而当 ｋ 取值

为 ８ 时ꎬ该方法误将 Ａ 视作比 Ｂ 更强的离群点ꎮ
从直观角度上不难看出ꎬＢ 比 Ａ 更趋向于成为离

群点ꎮ 若离群检测算法仅从距离角度考虑离群评

估ꎬ存在着明显的缺陷ꎮ
文献[７]提出的算法将数据点与其 ｋ 个最近

邻数据点的距离之和作为判别离群对象的评估值

以实现 ＫＮＮ 算法的改进ꎮ 由于数据点 Ｂ 远离于

其他数据点ꎬ其与 ｋ 近邻距离之和即离群评估值

大于数据点 Ａ 的离群评估值ꎬ此改进算法虽然可

以解决 ＫＮＮ 算法对于图 １ 所示数据集存在的离

群检测问题ꎬ然而对于图 ２ 所示的密度差异较大

的簇集ꎬ无论采用 ｋ￣近邻距离或是求距离之和的

方法ꎬ都只能检测出全局离群点 Ｄꎬ而无法识别密

集簇附近的局部离群点 Ｃꎬ且很可能误将稀疏簇

中的大部分数据判定为离群对象ꎮ 因此ꎬ基于距

离的离群检测算法适用于密度相近的簇集ꎬ对于

稀疏各异的簇集ꎬ检测错误率将大幅提高ꎮ
Ｂｒｅａｕｎｉｇ 等人[２]提出的 ＬＯＦ(ｌｏｃａｌ ｏｕｔｌｉｅｒ ｆａｃ￣

图 １　 具有相同离群评估值的两个数据对象 Ａ 和 Ｂ(ｋ＝７)
Ｆｉｇ.１　 Ｄａｔａ Ａ ａｎｄ Ｂ ｗｉｔｈ ｅｑｕａｌ ｏｕｔｌｉｅｒ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｖａｌｕｅｓ

图 ２　 密度差异较大的两个簇集

Ｆｉｇ.２　 Ｔｗｏ ｃｌｕｓｔｅｒｓ ｗｉｔｈ ｇｒｅａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｉｎ ｄｅｎｓｉｔｙ

ｔｏｒ)算法通过引入局部离群因子来评估对象相对

于邻域的孤立程度ꎬ对分布密度相差较大的簇集

有较好的检测结果ꎮ 该算法不从全局的角度考虑

数据对象的离群特性ꎬ而是计算各数据对象与其

最近的 ｋ 个邻居的局部密度比ꎬ以获取离群系数ꎮ
局部密度较大的数据对象具有较小的 ＬＯＦ 评估

值ꎬＬＯＦ 评估值较大的数据对象则被判别为离群

点ꎮ 如图 ２ 所示的数据集中ꎬ由于离群点 Ｃ 和 Ｄ
都与其邻近的数据点有较大的密度差异ꎬ若参数

选择得当ꎬ使用 ＬＯＦ 算法可以有效识别这两个离

群点ꎮ 然而ꎬ对于数据点 Ｇ 和 Ｃ 来说ꎬ由于他们

的最近邻密度对象均属于密集簇(近邻数据点的

密度相近)ꎬ且数据对象 Ｃ 比 Ｇ 更靠近密集簇ꎬ根
据 ＬＯＦ 算法ꎬ数据对象 Ｇ 将获得比 Ｃ 更高的离群

评估值ꎬ即算法认为 Ｇ 将比 Ｃ 更有可能成为离群

点ꎬ很明显地ꎬＧ 只是与密集簇相近的一个稀疏簇

中的正常数据对象ꎮ 与基于距离的离群检测算法

对比ꎬＬＯＦ 算法虽然能够有效检测出局部离群点ꎬ
但当两个密度各异的簇集相互靠近时ꎬ该算法很

容易将稀疏簇与密集簇交界的数据对象误判为离

群点ꎮ
综上所述ꎬ本文提出一种新的数据对象离群

评估算法ꎬ使得在密度差异大的簇集中ꎬ也能实现

正确的离群评估ꎮ

２９５
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２　 基于密度和距离相结合的新型离
群检测算法 ＣＤＤ 算法

　 　 数据对象成为离群点的概率大小不仅与周围

邻居数据点的密度相关ꎬ还与其偏离其它数据点

的距离大小相关ꎬ数据对象周围邻居密度越小、偏
离邻居数据点的距离越大ꎬ则成为离群点的可能

性就越大ꎮ 综合考虑这两方面因素ꎬ提出一种基

于密度和距离相结合的新型的离群检测算法

ＣＤＤ ( ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｎｓｉｔｙ ｂａｓｅｄ ａｎｄ ｄｉｓｔａｎｃｅ
ｂａｓｅｄ ｏｕｔｌｉｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ)ꎬ过程描述如下:

首先基于 ｋ￣近邻构造有向近邻图ꎬ其中ꎬ对
邻域的选择沿用传统经典 ｋ￣最近邻域理论[８]ꎮ
将各数据点作为图的顶点ꎬ指向与自己最相近的

ｋ 个邻居数据点ꎬ如图 ３ 所示ꎬ然后结合该数据点

与近邻数据点的距离以及该数据点与周围数据的

密切关系来综合衡量其孤立的程度ꎬ获取离群评

估值ꎬ具体描述如下:

图 ３　 数据对象指向最邻近的 ｋ 个邻居(ｋ＝３)
Ｆｉｇ.３　 Ｄａｔａ ｐｏｉｎｔｉｎｇ ｔｏ ｋ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ (ｋ＝３)

定义 １　 对于给定对象的数据集 Ｘ ＝ {ｘ１ꎬｘ２ꎬ
􀆺ꎬｘｎ} ꎬ ｘｉ － ｘ ｊ 为两个数据对象 ｘｉ 和 ｘ ｊ 的距

离ꎬ ｘｉꎬｘ ｊ ∈ Ｘ ꎮ 令 ｋ＿Ｄｉｓｔ(ｘｉ) 为数据对象 ｘｉ 与其

第 ｋ 个最近数据对象的距离ꎬ Ｇｒｏｕｐｋ(ｘｉ) 表示数

据对象 ｘｉ 的 ｋ 个最近邻数据对象的集合ꎬ即:
Ｇｒｏｕｐｋ(ｘｉ) ＝ {ｘｐ ∈ Ｘ － {ｘｉ} ｜ ｘｉ －ｘｐ ≤

ｋ＿Ｄｉｓｔ(ｘｉ)} .
当 ｋ＝ ３ 时ꎬ图 ３ 显示出数据集 Ｘ 中各数据对

象与其 ｋ￣最近邻居的关系ꎮ 其中ꎬ每个顶点 ｘｉ 代

表一个数据矢量ꎬ每条边都指向该对象最近的 ｋ
个邻居ꎬ即 Ｇｒｏｕｐｋ(ｘｉ) 中包含的 ｋ 个数据对象ꎮ

定义 ２　 令 Ｎｅｉｇｈｋ(ｘｉ) 为数据集 Ｘ 中所有指

向 ｘｉ(ｘｉ ∈ Ｘ) 的矢量对象的数量ꎮ 对于 ∀ｘｉ ∈
Ｘ ꎬ 若 ｘｉ ∈ Ｇｒｏｕｐｋ(ｘｐ)(ｐ ∈ １ꎬｎ[ ] ) ꎬ 则

Ｎｅｉｇｈｋ(ｘｉ) ＝ Ｎｅｉｇｈｋ(ｘｉ) ＋ １ꎮ

Ｎｅｉｇｈｋ(ｘｉ) 从全局角度考虑数据对象 ｘｉ 的邻

域关系ꎬ从很大程度上评估出数据点 ｘｉ 与邻近对

象关系的密切程度ꎮ 其数值越大ꎬ ｘｉ 数据对象成

为其它数据对象的 ｋ￣近邻的情况越多ꎬ则表示数

据对象 ｘｉ 存在于高密度区域的概率越大ꎬ其成为

离群点的可能性则越低ꎻ反之ꎬ对于某数据对象来

说ꎬ若没有或者极少其他数据对象的 ｋ￣近邻指向

它ꎬ那么该数据对象很可能是离群点ꎮ 如图 ３ 所

示的数据集中ꎬ对于周围数据点密集的 Ｆ 点来

说ꎬ其 Ｎｅｉｇｈｋ(Ｆ) 值为 ６ꎬ而 Ｈ 点远离大部分数据

点使 其 不 属 于 任 何 对 象 的 ｋ￣近 邻 集 合ꎬ
Ｎｅｉｇｈｋ(Ｈ) 值为 ０ꎮ

定义 ３　 Ｇｒｏｕｐｋ(ｘｉ) 表示包含数据对象 ｘｉ

的 ｋ￣近邻的集合的大小ꎬ那么数据点 ｘｉ 与其 ｋ 个

最近邻数据对象的平均距离为:

Ｄｉｓｔ(ｘｉꎬｋ) ＝
∑

ｘ ｊ∈Ｇｒｏｕｐｋ(ｘｉ)
ｘｉ － ｘ ｊ

Ｇｒｏｕｐｋ(ｘｉ)
.

定义 ４　 对于给定对象的数据集 Ｘ ＝ {ｘ１ꎬｘ２ꎬ
􀆺ꎬｘｎ} ꎬ则每个数据对象的离群评估得分可表

示为:
Ｏｕｔｌｉｅｒ￣Ｓｃｏｒｅｋ(ｘｉ) ＝ (Ｎｅｉｇｈｋ(ｘｉ) ＋ １) －１ ×

Ｄｉｓｔ(ｘｉꎬｋ)

Ｄｉｓｔ(ｘｉꎬｋ) 实现对数据 ｘｉ 与 ｋ 近邻平均距离

的评估ꎬ (Ｎｅｉｇｈｋ(ｘｉ) ＋ １) －１ 则将所有数据点的

指向邻居的密集程度标准化到[０ꎬ１]的范围ꎬ该
数值越大ꎬ则相应的数据对象成为孤立点的可能

性也就越大ꎮ 图 ３ 中ꎬ数据对象 Ｈ 处于稀疏区域

且无任何邻居指向它ꎬ则 (Ｎｅｉｇｈｋ(Ｈ) ＋ １) －１ ＝
１ꎮ 数据对象周围密度越稀疏、与 ｋ 近邻数据的距

离 越 大ꎬ 则 该 数 据 的 离 群 评 估 得 分

Ｏｕｔｌｉｅｒ￣Ｓｃｏｒｅｋ(ｘｉ) 越高ꎬ本算法将离群评估值较

大的前 ｎ 个数据点判断为离群点ꎮ

３　 实验分析

实验测试环境为 Ｉｎｔｅｌ Ｅ６３００ ２.８０ＧＨｚ ＣＰＵꎬ
４Ｇ 内存ꎬＷｉｎｄｏｗｓ ７ 操作系统ꎬ使用 ＶＣ＋＋６.０ 编

程软件分别对模拟数据和真实数据进行计算ꎬ真
实数据来源于 ＵＣＩ 机器学习数据库中的 Ｌｙｍｐｈｏ￣
ｇｒａｐｈｙ 和 Ｗｉｓｃｏｎｓｉｎ ｂｒｅａｓｔ Ｃａｎｃｅｒ 数据集ꎬ实验对

比新算法 ＣＤＤ、ＫＮＮ 算法和 ＬＯＦ 算法在数据布

局不同的情况下对离群数据点的挖掘准确率ꎮ

３９５
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３.１　 模拟数据的离群检测对比

为了较好地展现新算法的优点ꎬ实验生成如

图 ４ 所示的一组模拟数据ꎬ在 ３ 个不同密度的簇

集(方点) 中加入若干离群数据 (圆点)ꎬ采用

ＫＮＮ、ＬＯＦ 和 ＣＤＤ ３ 种算法实现离群数据的挖掘

计算ꎬ最近邻个数 ｋ 取值范围为 ２~８ꎬ数据挖掘的

结果如图 ５－图 ７ 所示ꎬ分别显示了在不同的 ｋ 近

邻取值情况下 ３ 种算法获得的离群评估值ꎮ 图 ５
－图 ７ 按离群评估值从高到低显示出前 ８ 个数据

对象ꎬ其中ꎬ横坐标表示 ｋ 的取值ꎬ纵坐标表示相

应的离群评估值ꎮ

图 ４　 仿真数据集

Ｆｉｇ.４　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ

图 ５　 ＫＮＮ 算法离群计算结果

Ｆｉｇ.５　 Ｏｕｔｌｉｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＫＮＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

从图 ５ 可以看出ꎬ离群点 Ｗ 和 Ｒ 并未被 ＫＮＮ
算法检测出来ꎬ由于稀疏簇中的正常数据点(如
Ｏ、Ｔ 和 Ｎ)的离群评估值均大于距离密集簇较近

的离群点 Ｗ 和 ＲꎬＫＮＮ 算法并不能很好对密度差

异较大的簇集进行离群点的识别ꎬ实验结果表明

稀疏簇中的所有数据的离群值都高于离群点 Ｗ
和 Ｒꎬ仅考虑距离因素的 ＫＮＮ 算法ꎬ错检率较高ꎮ
图 ６ 中ꎬ由于数据点 Ｒ 和 Ｓ 的邻近簇相同ꎬ而数据

点 Ｒ 比 Ｓ 更靠近邻近簇ꎬＬＯＦ 算法则作出了错误

图 ６　 ＬＯＦ 算法的离群计算结果

Ｆｉｇ.６　 Ｏｕｔｌｉｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＬＯＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图 ７　 ＣＤＤ 算法离群计算结果

Ｆｉｇ.７　 Ｏｕｔｌｉｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＣＤＤ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

的判断ꎬ认为正常数据点 Ｓ 的离群程度高于独立

数据点 Ｒꎮ 当疏密差距较大的两个簇集相近时ꎬ
稀疏簇边界上的数据点通常会被 ＬＯＦ 算法误判

为离群数据ꎬ而新算法 ＣＤＤ 则解决了由于互相靠

近的簇集密度不均衡所带来的边缘数据点离群值

错误评估的问题ꎬ图 ７ 的检测结果显示ꎬ由 ＣＤＤ
算法获得的前 ７ 位数据对象已准确涵盖本实验所

有离群点ꎬ且它们的离群评估值也客观地体现出

了各数据点的离群程度ꎮ
另一方面ꎬｋ￣近邻算法、ＬＯＦ 算法对参数 ｋ 的

取值具有较大的依赖性ꎬ为了获取高质量的离群

检测结果ꎬ需要多次调整参数 ｋ 的取值ꎬ并根据现

实经验来判断最佳的离群检测结果ꎮ 如图 ６ 所

示ꎬ随着 ｋ 值的变化ꎬＬＯＦ 算法下的各数据点的离

群评估值也有较大的波动ꎬｋ 值的选定在一定程

度上影响了离群检测结果的准确性和稳定性ꎬ而
ＣＤＤ 算法得出的各数据点的离群评估值的大小

排序则相对稳定(见图 ７)ꎬ离群值走势不随 ｋ 值

的变化剧烈波动ꎬ说明 ＣＤＤ 算法有效弱化了参数
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ｋ 对离群检测结果的影响ꎬ提高离了群点检测的

稳定性和准确率ꎮ
３.２　 真实数据集离群检测对比

３.２.１　 Ｌｙｍｐｈｏｇｒａｐｈｙ 数据集

Ｌｙｍｐｈｏｇｒａｐｈｙ 数据集包含了来源于前南斯拉

夫肿瘤学研究所的 １４８ 条淋巴系造影术数据ꎬ每
个数据包含 １８ 个分类属性ꎮ 数据被划分为 ４ 个

簇ꎬ其中两个簇分别包含了 ８１ 和 ６１ 个数据对象ꎬ
而另外两个小簇分别包含 ２ 个和 ４ 个数据对象ꎬ
本实验将占比较小的两个小簇中的 ６ 个数据对象

作为歧异值进行离群检测ꎬ使用 ＫＮＮ、ＬＯＦ 和

ＣＤＤ ３ 种算法分别对该数据集实现数据挖掘并进

行离群检测结果对比ꎮ 各算法检测出的离群点

中ꎬ正确的离群点所占比率越高ꎬ则表示该算法性

能越好[９]ꎮ
表 １ 列出了当最近邻居个数 ｋ 取值为 ５ ~ １０

时ꎬ３ 种算法获取的离群评估平均值排名前 ｎ 位

的离群数据的检测率对比ꎬ其中ꎬ检测率指检测到

正确的离群数据量与离群数据总量的比值ꎮ 从表

１ 可以看出ꎬＣＤＤ 算法检测获取的前 ６ 个离群数

据对象中已包含 ５ 个正确的离群对象ꎬ检测获取

的前 ８ 个数据对象即涵盖了出所有离群对象ꎬ而
ＫＮＮ 算法和 ＬＯＦ 算法获取的前 ８ 个离群对象中ꎬ
离群检测率仅为 ６６.７％和 ８８.３％ꎻＬＯＦ 算法须提

取前 １０ 个离群数据才能找出所有离群点ꎬＫＮＮ
算法离群检测率更低ꎬ需要提取前 １２ 个离群数

据ꎮ 由此可见ꎬ在 Ｌｙｍｐｈｏｇｒａｐｈｙ 数据集上ꎬＣＤＤ
算法在离群检测率方面明显优于其他两种算法ꎮ
３.２.２　 Ｗｉｓｃｏｎｓｉｎ ｂｒｅａｓｔ Ｃａｎｃｅｒ 数据集

Ｗｉｓｃｏｎｓｉｎ ｂｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ 乳腺癌数据集包含

５６９ 组数据ꎬ每个数据对象包含 ３２ 个分类属性ꎬ
其中良性肿瘤细胞特征有 ３５７ 例ꎬ恶性肿瘤细胞

特征有 ２１２ 例ꎬ本实验将选取 ３５７ 个数据对象良

性肿瘤细胞和部分恶性肿瘤细胞(３２ 个数据对

象)ꎬ共 ３８９ 个数据对象作为检测样本ꎬ使用 ３ 种

算法分别对其进行离群数据对象(恶性肿瘤特征

数据)的检测ꎬ算法选取 ｋ 值为 １０ ~ １５ꎬ测试对比

结果如表 ２ 所示ꎮ

表 １　 ３ 种算法在 Ｌｙｍｐｈｏｇｒａｐｈｙ 数据集中的运行结果对比

Ｔａｂ.１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ Ｌｙｍｐｈｏｇｒａｐｈｙ ｄａｔａｓｅｔ

检测获取的前 ｎ 个

离群数据

ＫＮＮ 算法

正确个数 检测率 / ％

ＬＯＦ 算法

正确个数 检测率 / ％

ＣＤＤ 算法

正确个数 检测率 / ％

６ ４ ６６.７ ５ ８３.３ ５ ８３.３

８ ４ ６６.７ ５ ８３.３ ６ １００

１０ ５ ８３.３ ６ １００ ６ １００

１２ ６ １００ ６ １００ ６ １００

表 ２　 ３ 种算法在 Ｗｉｓｃｏｎｓｉｎ ｂｒｅａｓｔ Ｃａｎｃｅｒ 数据集中的运行结果对比

Ｔａｂ.１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ Ｗｉｓｃｏｎｓｉｎ ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ ｄａｔａｓｅｔ

检测获取的前 ｎ 个

离群数据

ＫＮＮ 算法

正确个数 检测率 / ％

ＬＯＦ 算法

正确个数 检测率 / ％

ＣＤＤ 算法

正确个数 检测率 / ％

４３ ２６ ８１.３ ２４ ７５.０ ３０ ９３.８

４６ ２７ ９０.０ ２４ ８１.３ ３２ １００

５２ ２９ ９０.６ ２６ ８１.３ ３２ １００

５７ ３２ １００ ３１ ９６.９ ３２ １００

６３ ３２ １００ ３２ １００ ３２ １００

　 　 分析实验结果可以看出ꎬＫＮＮ 算法和 ＬＯＦ 算

法分别需要检测出前 ５７ 个和 ６３ 个离群评估值较

大的数据对象ꎬ才能找到所有恶性肿瘤离群数据ꎮ

算法 ＣＤＤ 检测出的前 ４６ 个数据对象中已经包含

所有 ３２ 个离群数据ꎬ而 ＫＮＮ 和 ＬＯＦ 算法检测到

的前 ４６ 个数据中ꎬ仅分别包含 ２７ 个和 ２４ 个正确
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离群数据ꎮ 因此ꎬ对于 Ｗｉｓｃｏｎｓｉｎ ｂｒｅａｓｔ Ｃａｎｃｅｒ 数
据集ꎬＣＤＤ 算法的离群检测有效性还是优于 ＫＮＮ
和 ＬＯＦ 算法ꎮ

４　 结语

本文提出的改进算法 ＣＤＤ 通过构造有向邻

近图ꎬ从簇中各数据对象的近邻密度疏密以及分

布距离大小两方面进行综合考量ꎬ有效量化各数

据对象的离群强弱程度并获得离群对象队列ꎮ 通

过在不同的数据集上的实验对比ꎬ结果表明新型

算法的离群点检测准确度明显高于 ｋ￣近邻算法

及 ＬＯＦ 算法ꎬ且有效弱化了离群算法对初始参数

ｋ 取值的依赖性ꎮ
在此改进基础上ꎬ针对不同数据集的特征ꎬ进

一步研究算法以降低时间复杂度、提高算法运行

的效率ꎬ是今后要继续研究的方向ꎮ
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