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摘 要： 近年来，离群点检测已经引起人们的广泛关注．离群点检测在网络入侵检测、信用卡欺诈、电子商务犯
罪、医疗诊断以及反恐等诸多领域都具有十分重要的作用．离群点检测的目的是为了发现数据集中的一小部分对象，
与数据集中其余的大部分对象相比，这一小部分对象有着特殊的行为或者具有反常的属性．针对现有的离群点检测方
法不能有效处理不确定与不完整数据的问题，本文将粗糙集中边界的概念与 Ｋｎｏｒｒ等所提出的基于距离的离群点检
测方法结合在一起，在粗糙集的框架中提出一种新的离群点定义与检测方法．针对于该方法，我们设计出相应的离群
点检测算法ＢＤＯＤ，并且通过在临床诊断数据集上所进行的实验，验证了算法ＢＤＯＤ的有效性．实验结果表明本文的方
法为处理离群点检测中的不确定与不完整数据问题提供了一条新的途径．
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１ 引言

离群数据是数据集中偏离大部分数据的数据，它们

的表现与大多数常规对象有着明显的差异，以至于让人

怀疑它们可能是由另外一种完全不同的机制所产生

的［１］．离群数据并不等同于错误数据，离群数据中可能
蕴含着极为重要的信息，例如在信用卡欺诈检测、网络

入侵检测、疾病诊断、通信欺诈分析、故障检测、灾害预

测、恐怖活动防范等诸多领域中，离群点都是数据分析

的主要对象［２，３］．在所有的科学研究领域中，离群数据
都可能给予我们新的视角，从而导致新的理论和新的应

用的不断出现．因此，对离群数据进行分析与研究具有
十分重要的理论意义和实际应用价值．目前，对离群点

的检测和分析已经发展成为数据挖掘中一项重要而又

有趣的研究任务［３］．
离群点检测最早出现在统计学领域［５］．后来，Ｋｎｏｒｒ

等将其引入到数据挖掘领域［２，１８，１９，２１］．现有的离群点检
测方法主要有五类［４］：（１）基于统计的方法［５］；（２）基于
深度的方法［６］；（３）基于聚类的方法［７］；（４）基于密度的
方法［８］；（５）基于距离的方法［２，１８，１９，２１］．经过分析，我们发
现这些方法基本上都是采用确定性的方式来表示和处

理数据的，并没有考虑数据的不确定与不完整性问题．
而我们的现实生活中又存在着大量不确定与不完整数

据．对于这种类型的数据，现有的离群点检测方法还无
法处理．因此，我们迫切需要一种能够处理不确定与不
完整数据的离群点检测方法．
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针对上述问题，在前期研究工作中，本文作者深入

研究了如何利用粗糙集来进行离群点检测的问题，并

提出了若干基于粗糙集的离群点检测方法［９～１１］．在文
献［９］中，基于粗糙集边界的概念，我们提出了一种基
于边界的离群点检测方法．另外，在论文［１１］中，我们将
基于距离的离群点检测方法引入到粗糙集中，并提出

了两种针对分类型属性的距离度量，用于计算对象之

间的距离．
本文将在前期工作基础上，进一步把基于边界的

与基于距离的离群点检测方法结合在一起，在粗糙集

的框架中提出一种基于边界和距离的离群点检测方

法．自１９８２年 Ｐａｗｌａｋ提出粗糙集理论以来［１６］，粗糙集
作为处理不确定与不完整数据的重要工具，受到广泛

关注．经过二十余年的发展，粗糙集已成为数据挖掘、
机器学习等领域的重要方法，其中数据约简是其最主

要的贡献之一［２２］．但是，目前在粗糙集理论中对于离群
点检测的研究还没有引起足够的重视，类似的研究还

很少见．因此，本文利用粗糙集理论来研究离群点检
测，选题具有较强的创新性．由于我们的现实世界中存
在着大量不确定与不完整数据，离群点检测不可避免

地会遇到不确定与不完整数据的处理问题，因此，本文

的研究不仅可以为离群点检测中的不确定与不完整数

据的处理提供一种新的解决办法，而且还可以拓宽粗

糙集理论在数据挖掘等领域的应用范围，为粗糙集理

论开辟一个新的应用空间．

２ 粗糙集理论的基本知识

粗糙集理论采用基于信息表的知识表示形式，信

息表是粗糙集理论表示和处理知识的基本工具．信息
表通常被定义成一个四元组 ＩＳ＝（Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ），其中 Ｕ
和Ａ分别代表对象集合与属性集合；Ｖ是所有属性论域
的并集；ｆ是一个信息函数，使得对任意 ａ∈Ａ和ｘ∈Ｕ，
ｆ（ｘ，ａ）∈Ｖ［１６］．
给定一个信息表 ＩＳ＝（Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ），对任意的属性

子集 ＢＡ，我们都可以确定论域 Ｕ上的一个不可区分
关系 ＩＮＤ（Ｂ）＝｛（ｘ，ｙ）∈Ｕ×Ｕ：ａ∈Ｂ（ｆ（ｘ，ａ）＝ｆ
（ｙ，ａ））｝［１６］．关系 ＩＮＤ（Ｂ）将论域 Ｕ划分成多个等价
类，所有这些等价类就构成 Ｕ的一个划分，记为 Ｕ／
ＩＮＤ（Ｂ）．对任意对象 ｘ∈Ｕ，本文将使用［ｘ］Ｂ来表示在
关系 ＩＮＤ（Ｂ）下包含对象 ｘ的等价类［１６，２０］．

定义１ 给定一个信息表 ＩＳ＝（Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ），对于
任意 ＢＡ和ＸＵ，Ｘ的Ｂ上近似和Ｂ下近似分别被
定义为：

珔ＸＢ＝∪｛［ｘ］Ｂ∈Ｕ／ＩＮＤ（Ｂ）：［ｘ］Ｂ∩Ｘ≠｝；
ＸＢ＝∪｛［ｘ］Ｂ∈Ｕ／ＩＮＤ（Ｂ）：［ｘ］ＢＸ｝．

另外，ＢＮＢ（Ｘ）＝珔ＸＢ－ＸＢ被称为集合 Ｘ的 Ｂ边界．
我们可以将 Ｘ的边界看成是在现有的知识条件下，无法
对其进行确定分类的那些元素所组成的集合．边界是某
种意义上论域 Ｕ中的不确定域．因此，相对于 Ｕ中的其
它对象而言，边界中的元素是一类特殊的对象，这些元

素既不能确定地属于 Ｘ，也不能确定地不属于 Ｘ［１６，２０］．
既然相对于 Ｕ中其它对象而言，边界中的元素是一

类特殊的对象，而我们在进行离群点检测时，正好需要

在给定数据集中寻找一小部分行为比较特殊或者具有

反常属性的对象．因此，本文在讨论离群点检测时，将考
虑使用集合边界所蕴含的信息来进行离群点检测［９］．

３ 基于边界和距离的离群点

本文将针对信息表来设计基于边界和距离的离群

点检测方法，该方法的主要思想可以描述如下：

给定一个信息表 ＩＳ＝（Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ）和任意 ＸＵ（Ｘ
≠）．对于任意 ＢＡ，首先，根据关系 ＩＮＤ（Ｂ）将集合
Ｘ分成三个部分：异常边界 ＥＢ（Ｘ）、Ｂ主边界 ＰＢＢ（Ｘ）
和 Ｂ下近似ＸＢ．然后，针对任意 ｘ∈Ｘ，分别计算 ｘ与
ＥＢ（Ｘ）、ＰＢＢ（Ｘ）以及ＸＢ中每个对象之间的距离．最后，
根据所求得的距离值，就可以判断 ｘ是否是一个离群
点．

虽然上述方法也是通过计算对象 ｘ与Ｘ中所有对
象的距离来判定ｘ是否为离群点．但是，与基于距离的
离群点检测不同的是［２，１８，１９］，我们在寻找 Ｘ中的离群
点时，首先将 Ｘ分成三个部分，然后对来自这三个不同
部分的对象采取不同的方式进行处理．具体来说，对于
异常边界中的对象，我们认为这些对象是离群点的可

能性最大．因此，如果异常边界中存在越多的对象与 ｘ
的距离较近，则 ｘ越有可能是离群点．而对于下近似中
的对象，我们认为这些对象是离群点的可能性最小．因
此，如果下近似中存在越多的对象与 ｘ的距离较远，则
ｘ越有可能是离群点．另外，对于主边界中的对象，我们
认为这些对象是离群点的可能性居中．因此，如果主边
界中存在越多的对象与 ｘ保持适当的距离，则 ｘ越有
可能是离群点．总之，在给定的知识条件下，如果对象 ｘ
总是与异常边界中的对象靠得很近，而与下近似中的

对象离得很远，并且与主边界中的对象保持适当的距

离，则我们认为 ｘ是Ｘ中的一个基于边界和距离的离
群点．

在传统的基于距离的离群点检测方法中，给定数

据集 Ｘ和ｘ∈Ｘ，只要 Ｘ中的大部分（超过一定比例）的
对象与 ｘ的距离较远（大于给定的阈值），就认为 ｘ是
一个离群点［２，１８，１９］．虽然这种方法比较简单，但它却忽
略了 Ｘ中对象之间的差异．如果我们在检测离群点时，
采用同一种方式来处理 Ｘ中的所有对象，不加以区分，
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明显这是不合理的，并且最终将导致检测结果存在着

偏差．因此，本文所提出的基于边界和距离的离群点检
测方法是对传统的基于距离方法的一种改进．

定义２（内边界） 给定一个信息表 ＩＳ＝（Ｕ，Ａ，Ｖ，
ｆ）和任意的 ＸＵ（Ｘ≠）．对于任意 ＢＡ，我们将集
合 Ｘ的Ｂ内边界定义为：

ＩＢＢ（Ｘ）＝∪｛ｘ∈Ｘ：［ｘ］ＢＸ｝
命题１ 给定一个信息表 ＩＳ＝（Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ）和任意

的 ＸＵ（Ｘ≠）．对于任意 ＢＡ，令 ＩＢＢ（Ｘ）和ＸＢ分
别为Ｘ的Ｂ内边界和Ｂ下近似，则 ＩＢＢ（Ｘ）＝Ｘ－ＸＢ．

证明 由于ＸＢ＝∪｛ｘ∈Ｘ：［ｘ］ＢＸ｝，ＩＢＢ（Ｘ）＝
∪｛ｘ∈Ｘ：［ｘ］ＢＸ｝，并且对于任意 ｘ∈Ｘ，［ｘ］ＢＸ或
者［ｘ］ＢＸ．因此，ｘ∈ＸＢ或者ｘ∈ＩＢＢ（Ｘ），即 ｘ∈ＩＢＢ
（Ｘ）∪ＸＢ，所以 ＸＩＢＢ（Ｘ）∪ＸＢ．另外，由内边界和下
近似的定义可知，ＸＢＸ且ＩＢＢ（Ｘ）Ｘ，因此 ＩＢＢ（Ｘ）

∪ＸＢＸ．这样，我们就有得到 ＩＢＢ（Ｘ）∪ＸＢ＝Ｘ．
另外，不存在一个对象 ｘ∈Ｘ，使得［ｘ］ＢＸ且

［ｘ］ＢＸ，即不存在一个对象 ｘ∈Ｘ使得ｘ∈ＸＢ且ｘ∈
ＩＢＢ（Ｘ）．因此，ＩＢＢ（Ｘ）∩ＸＢ＝．
由 ＩＢＢ（Ｘ）∪ＸＢ＝Ｘ和ＩＢＢ（Ｘ）∩ＸＢ＝，我们可以

得到 ＩＢＢ（Ｘ）＝Ｘ－ＸＢ．
根据上述命题，对于任意的 ＸＵ和ＢＡ，我们

都可以把 Ｘ分成两个部分：Ｂ内边界和Ｂ下近似．此
外，我们还可以进一步把 Ｘ的Ｂ内边界分成两个部分：
异常边界和主边界．

定义３（异常边界） 给定一个信息表 ＩＳ＝（Ｕ，Ａ，
Ｖ，ｆ），其中 Ａ＝｛ａ１，ａ２，…，ａｍ｝．对于任意 ＸＵ（Ｘ≠）
和任意 ａｉ∈Ａ，令 ＩＢ｛ａｉ｝（Ｘ）为 Ｘ的｛ａｉ｝内边界，１≤ｉ≤
ｍ．我们将集合 Ｘ在信息表 ＩＳ中的异常边界定义为：

ＥＢ（Ｘ）＝∩
ｍ

ｉ＝１
ＩＢ｛ａｉ｝（Ｘ）

定义４（主边界） 给定一个信息表 ＩＳ＝（Ｕ，Ａ，Ｖ，
ｆ）和任意的 ＸＵ（Ｘ≠）．对于任意 ＢＡ，令 ＩＢＢ（Ｘ）
和 ＥＢ（Ｘ）分别为 Ｘ的Ｂ内边界和异常边界．我们将集
合 Ｘ的Ｂ主边界定义为：

ＰＢＢ（Ｘ）＝ＩＢＢ（Ｘ）－ＥＢ（Ｘ）
定义５（偏离因子） 给定一个信息表 ＩＳ＝（Ｕ，Ａ，

Ｖ，ｆ）和任意的 ＸＵ（Ｘ≠）．对于任意 ＢＡ和ｘ∈
Ｘ，我们将对象 ｘ相对于集合Ｘ的Ｂ偏离因子定义为：

ＤＦＢＸ（ｘ）＝

｛ｙ∈ＥＢ（Ｘ）：ｄ（ｘ，ｙ）≤ｄ１｝ ＋
｛ｙ∈ＰＢＢ（Ｘ）：ｄ（ｘ，ｙ）≥ｄ２｝ ＋
｛ｙ∈ＸＢ：ｄ（ｘ，ｙ）≥ｄ３









｝

Ｘ

其中 ｄ（ｘ，ｙ）为在某个给定的距离度量下对象 ｘ与 ｙ间
的距离［２，３］．另外，ｄ１、ｄ２和 ｄ３是三个给定的距离阈值．

对象 ｘ的偏离因子ＤＦＢＸ（ｘ）体现了 ｘ在现有知识

条件下，是一个离群点的可能性．为了刻画数据集中每
个对象的离群程度，本文将在偏离因子的基础上引入

一个多重离群因子（ＭｕｌｔｉｐｌｅＯｕｔｌｉｅｒＦａｃｔｏｒ，ＭＯＦ）的概念，
用来表征信息表中每个对象的离群程度［８，１０，１１］．

定义６（多重离群因子） 给定一个信息表 ＩＳ＝
（Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ），其中 Ａ＝｛ａ１，ａ２，…，ａｍ｝．对于任意 ＸＵ
（Ｘ≠）和任意 ｘ∈Ｘ，我们将对象 ｘ相对于集合Ｘ的
多重离群因子ＭＯＦＸ（ｘ）定义为：

ＭＯＦＸ（ｘ）＝
∑
ｍ

ｊ＝１
ＤＦ｛ａｊ｝Ｘ （ｘ）×Ｗ｛ａｊ｝Ｘ （ｘ）

｜Ａ｜
其中，ＤＦ｛ａｊ｝Ｘ （ｘ）为对象 ｘ相对于Ｘ的｛ａｊ｝偏离因子；

Ｗ｛ａｊ｝Ｘ ：Ｘ→［０，１）是一个权重函数，使得对任意 ｘ∈Ｘ，

Ｗ
｛ａｊ｝
Ｘ （ｘ）＝１－

［ｘ］ａｊ∩Ｘ槡 Ｘ 为 ｘ的权重，１≤ｊ≤ｍ．

｜Ｍ｜表示集合 Ｍ的势．
定义７（基于边界和距离的离群点）给定一个信

息表 ＩＳ＝（Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ）和任意的 ＸＵ（Ｘ≠）．令μ为
一个给定的阈值，对于任意 ｘ∈Ｘ，如果 ＭＯＦＸ（ｘ）＞μ，
则 ｘ被称为 Ｘ中的一个基于边界和距离的离群点，其中
ＭＯＦＸ（ｘ）为对象 ｘ相对于集合 Ｘ的多重离群因子．

４ 基于边界和距离的离群点检测算法ＢＤＯＤ

算法１ ＢＤＯＤ
输入 信息表 ＩＳ＝（Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ）和 ＸＵ，其中｜Ｕ｜

＝ｎ，Ａ＝｛ａ１，ａ２，…，ａｍ｝，｜Ｘ｜＝ｎＸ．阈值μ、ｄ１、ｄ２和 ｄ３
输出 Ｘ中所有离群点的集合Ｏ
（１）对于 Ａ中的每一个属性ａｉ，１≤ｉ≤ｍ，循环执行

如下操作：

（ⅰ） 根据 Ｕ中对象在属性ａｉ上的取值，按照值
域上的一个给定次序 （例如字典序），对 Ｕ中的所有对
象进行排序［１７］；

（ⅱ）求出划分 Ｕ／ＩＮＤ（｛ａｉ｝）；
（ⅲ）计算 Ｘ的｛ａｉ｝内边界和｛ａｉ｝下近似．
（２）计算 Ｘ的异常边界．
（３）对于任意１≤ｉ≤ｍ，计算 Ｘ的｛ａｉ｝主边界．
（４）对于 Ｘ中的每个对象ｘ，循环执行如下操作：
（ⅰ）对于任意 ｙ∈Ｘ，计算对象 ｘ与ｙ之间的距离

ｄ（ｘ，ｙ）；
（ⅱ）对于任意１≤ｉ≤ｍ，计算 ｘ相对于Ｘ的｛ａｉ｝

偏离因子和｛ａｉ｝权重；
（ⅲ）计算对象 ｘ相对于 Ｘ的多重离群因子 ＭＯＦＸ（ｘ）；
（ⅳ）如果 ＭＯＦＸ（ｘ）＞μ，则令 Ｏ＝Ｏ∪｛ｘ｝．
（５）算法结束，返回离群点集合 Ｏ．
在算法１中，我们采用了一种预先对 Ｕ中对象进
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行排序，然后再计算划分 Ｕ／ＩＮＤ（Ｂ）的方法［１７］，这样
可以有效降低计算划分的复杂度．在最坏的情况下，算
法１的时间复杂度为 Ｏ（（ｍ×ｎ２Ｘ）＋（ｍ×ｎｌｏｇｎ）），空
间复杂度为 Ｏ（ｍ×ｎ），其中 ｍ，ｎ和ｎＸ分别为集合Ａ，
Ｕ与Ｘ的势．

５ 实验结果

为了验证ＢＤＯＤ算法的有效性，我们将通过实验来
比较ＢＤＯＤ算法、基于边界的离群点检测方法［９］和基于
距离的离群点检测方法［１１］各自的性能．在实验中，对于
ＢＤＯＤ算法，我们将采用“基于粗糙集的覆盖度量”作为
距离度量［１１］．另外，我们将 ｄ１、ｄ２和 ｄ３这三个距离阈
值分别设置为：ｄ１＝｜Ａ｜／３，ｄ２＝｜Ａ｜／２，ｄ３＝０．９×｜Ａ｜，
其中｜Ａ｜代表属性集 Ａ的势．对于基于边界的离群点检
测方法和基于距离的离群点检测方法，具体的实验细

节请参考文献［１０］．
实验中所采用的数据集有２个：Ｌｙｍｐｈｏｇｒａｐｈｙ（淋巴

系统造影术）数据集和ＷｉｓｃｏｎｓｉｎＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ（威斯康星
乳腺癌）数据集［１５］．在这两个数据集上，我们将采用Ａｇ
ｇａｒｗａｌ等所提出的评价指标体系来评测每类离群点检

测方法的性能，该评价体系是目前最常用的一类离群

点检测方法评价体系［１２，１４］．给定一个数据集以及数据
集中每个对象所属的类，Ａｇｇａｒｗａｌ认为要评价一个离群
点检测方法的好坏，可以通过在给定的数据集上来运

行该方法，并且计算在由该方法所找出的离群点中，真

正的离群点所占据的比例．比例越高，则表明该方法的
性能越好［１２］．
５．１ Ｌｙｍｐｈｏｇｒａｐｈｙ数据集

Ｌｙｍｐｈｏｇｒａｐｈｙ数据集中包含１４８个对象和 １９个属
性［１５］．所有的对象被分成四个类：“ｎｏｒｍａｌｆｉｎｄ”、“ｍｅｔａｓ
ｔａｓｅｓ”、“ｍａｌｉｇｎｌｙｍｐｈ”和“ｆｉｂｒｏｓｉｓ”．我们将“ｎｏｒｍａｌｆｉｎｄ”和
“ｍａｌｉｇｎｌｙｍｐｈ”看作稀有类（注：属于稀有类的对象都是
离群点）．

在实验中，Ｌｙｍｐｈｏｇｒａｐｈｙ数据集中的所有数据都被
导入到信息表 ＩＳＬ＝（Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ）中．我们分别在 Ｕ的两
个子集 Ｘ１和 Ｘ２中检测离群点，其中：（１）Ｘ１＝｛ｘ∈Ｕ：ｆ
（ｘ，ｄｉｓｌｏｃａｔｉｏｎ）＝１｝；（２）Ｘ２＝｛ｘ∈Ｕ：ｆ（ｘ，ｅａｒｌｙ－ｕｐ
ｔａｋｅ）＝１∨ｆ（ｘ，ｂｌ－ａｆｆｅｒｅ）＝１｝．具体的实验结果如下面
的表１所示．

表１ 信息表 ＩＳＬ中关于Ｘ１和 Ｘ２



的实验结果

Ｘ１：｜Ｘ１｜＝５０，｜ＲＸ１｜＝４ Ｘ２：｜Ｘ２｜＝９０，｜ＲＸ２




｜＝５

离群程度值前 ｋ％的对象
（对象个数）

属于稀有类的对象个数（覆盖率）

ＢＤＯＤ ＤＩＳ ＢＯＵ

离群程度值前 ｋ％的对象
（对象个数）

属于稀有类的对象个数（覆盖率）

 ＢＤＯＤ ＤＩＳ ＢＯＵ

２％（１） １（２５％） １（２５％） １（２５％） ２％（２） ２（４０％） ２（４０％） ２（４０％ ）

４％（２） ２（５０％） ２（５０％） ２（５０％） ４％（４） ４（８０％） ３（６０％） ３（６０％ ）

６％（３） ３（７５％） ３（７５％） ２（５０％） ５％（５） ４（８０％） ４（８０％） ３（６０％ ）

８％（４） ４（１００％） ３（７５％） ２（５０％） ８％（７） ５（１００％） ４（８０％） ３（６０％ ）

１０％（５） ４（１００％） ３（７５％） ２（５０％） １４％（１３） ５（１００％） ５（１００％） ３（６０％ ）

１２％（６） ４（１００％） ４（１００％） ２（５０％） ６６％（５９） ５（１００％） ５（１００％） ４（８０％ ）

３２％（１６） ４（１００％） ４（１００％） ３（７５％） ７０％（６３） ５（１００％） ５（１００％） ５（１００％ ）

４０％（２０） ４（１００％） ４（１００％） ４（１００％）

在表１中，“ＢＤＯＤ”、“ＤＩＳ”和“ＢＯＵ”分别代表 ＢＤＯＤ
算法、基于距离的和基于边界的离群点检测方法．｜Ｘｊ｜
和｜ＲＸｊ｜分别表示集合 Ｘｊ中的元素个数以及Ｘｊ中的离
群点个数，１≤ｊ≤２．对于 Ｘｊ中的每个对象ｘ，我们分别
利用这三种离群点检测方法来计算 ｘ的离群程度值．
然后根据每种方法所计算出的 Ｘｊ中对象的离群程度
值，由高到低对 Ｘｊ中对象进行排序．因此，在表１中“离
群程度值前 ｋ％的对象（对象个数）”是指在采用某种离
群点检测方法来计算 Ｘｊ中对象的离群程度值之后，离
群程度值排在前 ｋ％的对象以及这些对象的个数．而
“属于稀有类的对象个数”则是指在由该方法所检测出

的离群程度值排在前 ｋ％的对象中，属于稀有类的对象
个数．“覆盖率”是指这些属于稀有类的对象占 Ｘｊ中所
有离群点的比例，１≤ｊ≤２［１０，１１，１４］．

从表 １中我们可以看出，对于 Ｌｙｍｐｈｏｇｒａｐｈｙ数据
集，ＢＤＯＤ算法的性能明显要好于基于距离的方法和基
于边界的方法，其中基于边界的方法的性能最差．
５．２ ＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ数据集

ＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ数据集中包含６９９个对象和９个连续
型属性．所有对象被分成两类：“ｍａｌｉｇｎａｎｔ”和“ｂｅ
ｎｉｇｎ”［１５］．为了形成一个极不均匀的分布，我们从该数据
集中移去一些属于“ｍａｌｉｇｎａｎｔ”类的对象［１３］．最终的数据
集包括４８３个对象，其中３９个对象属于“ｍａｌｉｇｎａｎｔ”类，
４４４个属于“ｂｅｎｉｇｎ”类．另外，数据集中的９个连续型属
性被分别转换成分类型属性［１３－１４］．
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 最终的数据集可以从如下网站获取：ｈｔｔｐ：／／ｒｅｓｅａｒｃｈ．ｃｍｉｓ．ｃｓｉｒｏ．
ａｕ／ｒｏｈａｎｂ／ｏｕｔｌｉｅｒｓ／ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ／



在最终所获得的 ＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ数据集中，我们将
“ｍａｌｉｇｎａｎｔ”类看作稀有类．另外，我们将数据集中的数
据都导入到信息表 ＩＳＷ＝（Ｕ′，Ａ′，Ｖ′，ｆ′）中［１０，１１］．我们
分别在 Ｕ′的两个子集 Ｘ′１和 Ｘ′２中检测离群点，其中：
（１）Ｘ′１＝｛ｘ∈Ｕ′：ｆ′（ｘ，Ｃｌｕｍｐ－ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ）＝５｝；（２）Ｘ′２＝

｛ｘ∈Ｕ′：ｆ′（ｘ，Ｍｉｔｏｓｅｓ）＝１｝．具体的实验结果如表２所
示．从表２中我们可以看出，对于 ＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ数据集
中，ＢＤＯＤ算法的性能也明显要好于基于距离的方法和
基于边界的方法．因此，这同样证明了我们的方法的有
效性．

表２ 信息表 ＩＳＷ中关于Ｘ′１和 Ｘ′２



的实验结果

Ｘ′１：｜Ｘ′１｜＝８７，｜ＲＸ′１｜＝４ Ｘ′２：｜Ｘ′２｜＝４５４，｜ＲＸ′２




｜＝２３

离群程度值前 ｋ％的对象
（对象个数）

属于稀有类的对象个数（覆盖率）

ＢＤＯＤ ＤＩＳ ＢＯＵ

离群程度值前 ｋ％的对象
（对象个数）

属于稀有类的对象个数（覆盖率）

 ＢＤＯＤ ＤＩＳ ＢＯＵ

２％（２） ２（５０％） ２（５０％） ２（５０％） １％（５） ４（１７％） ４（１７％） ４（１７％ ）

３％（３） ３（７５％） ２（５０％） ３（７５％） ２％（９） ８（３５％） ６（２６％） ７（３０％ ）

５％（４） ３（７５％） ３（７５％） ３（７５％） ３％（１４） １１（４８％） １０（４３％） １１（４８％ ）

６％（５） ４（１００％） ３（７５％） ３（７５％） ４％（１８） １４（６１％） １２（５２％） １３（５６％ ）

７％（６） ４（１００％） ４（１００％） ３（７５％） ５％（２３） １８（７８％） １５（６５％） １８（７８％ ）

８％（７） ４（１００％） ４（１００％） ４（１００％） ６％（２７） ２０（８７％） １８（７８％） ２０（８７％ ）

７％（３２） ２３（１００％） ２３（１００％） ２１（９１％ ）

１０％（４５） ２３（１００％） ２３（１００％） ２２（９６％ ）

１２％（５４） ２３（１００％） ２３（１００％） ２３（１００％）

６ 结论

针对当前的离群点检测方法无法处理不确定与不

完整数据的问题，本文将基于粗糙集边界的离群点检

测方法与传统的基于距离的离群点检测方法结合在一

起，充分发挥这两类方法各自的特点，提出了一种基于

边界和距离的离群点检测方法．该方法利用粗糙集在
处理不确定与不完整数据方面的优势，可以从不确定

与不完整的数据中高效地检测出离群点．针对该方法，
我们在粗糙集的信息表中设计出相应的离群点检测算

法ＢＤＯＤ，并且通过实验表明，基于边界和距离的方法
比基于边界的方法以及基于距离的方法具有更好的性

能．
由于利用粗糙集的方法进行离群点检测的研究还

很少见，本文的工作不仅使得离群点检测可以处理不

确定与不完整的数据，而且还扩展了粗糙集在数据挖

掘等领域的应用范围，为粗糙集理论开辟了一个新的

应用空间．在下一步的工作中，我们打算将本文所提出
的离群点检测方法应用于网络入侵检测，用来解决现

有的入侵检测系统中所普遍存在的检测准确率低、误

警率高的问题［２３］．
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