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摘 要： 作为数据挖掘的一项重要任务，离群点检测已经引起人们的广泛关注．本文基于粗糙集理论来讨论离
群点的定义与检测问题，提出了一种新的离群点定义———粗糙序列离群点以及相应的离群点检测算法 ＲＳＯＤ．该算法
利用粗糙集理论中的知识熵和属性重要性等概念来构建三种类型的序列，并通过分析序列中元素的变化情况来检测

离群点．在ＵＣＩ标准数据集上，将ＲＳＯＤ算法与现有的离群点检测算法进行了比较分析，实验结果表明，我们所提出的
离群点检测方法是有效的．
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１ 引言

作为数据挖掘的一个重要研究方向，离群点检测主

要关注于数据集中的一小部分对象，与数据集中其余数

据相比，这一小部分对象不符合数据集的一般模型．我
们称这部分对象为离群点［１～３］．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、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［２，１９，２０，３２，３４～３６］．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［２０］．
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［２，３，１９，３２］．现有的离群点检
测方法主要分为５类：（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［２，３，１９，３２，３４］．
本文基于粗糙集理论来研究离群点的定义与检测，

提出一种基于粗糙集的序列离群点检测算法．据我们所
知，利用粗糙集的方法进行离群点检测的研究还很少

见［９～１１，３４］．自 １９８２年 Ｐａｗｌａｋ提出粗糙集理论以来［１７］，
粗糙集已经成为数据挖掘等许多领域的重要工具，但是

在粗糙集理论中对于离群点检测的研究还没有引起重

视．鉴于离群数据本身可能是非常重要的，离群点检测
是一项有趣的数据挖掘任务．因此，本文中我们利用粗
糙集来研究离群点的检测．

２ 粗糙集理论的基本知识

本节简要地介绍有关粗糙集理论的一些基本概念，

对于更为详细的论述可参见文献［１７，３１］．
定义１（近似空间） 设 Ｕ为所讨论对象的非空有

限集合，称为论域，Ｒ为建立在Ｕ上的一个等价关系，
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称二元有序组 ＡＳ＝（Ｕ，Ｒ）为近似空间（Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ
Ｓｐａｃｅ）［１７，３１］．
近似空间构成论域 Ｕ的一个划分．若 Ｒ是Ｕ上的

一个等价关系，对任意 ｘ∈Ｕ，用［ｘ］Ｒ表示在等价关系
Ｒ下包含对象ｘ的等价类，Ｕ／Ｒ表示Ｒ的所有等价类
构成的集合，即商集．Ｒ的所有等价类就构成Ｕ的一个
划分．

定义２（不分明关系） 令 Ｒ为论域Ｕ上等价关系
的一个族集（即由多个等价关系组成的集合），设 Ｐ
Ｒ，且 Ｐ≠，则 Ｐ中所有等价关系的交集称为Ｕ上的
不分明关系（ＩｎｄｉｓｃｅｒｎｉｂｉｌｉｔｙＲｅｌａｔｉｏｎ），记作 ＩＮＤ（Ｐ），即
有：对任意 ｘ∈Ｕ，［ｘ］ＩＮＤ（Ｐ）＝∩

Ｒ∈Ｐ
［ｘ］Ｒ［１７，３１］．

显然，ＩＮＤ（Ｐ）也是一个等价关系．这样我们就可
以根据不分明关系来划分论域．

定义３（信息表） 信息表是一个四元组 ＩＳ＝（Ｕ，
Ａ，Ｖ，ｆ），其中［１７，３１］：
（１）Ｕ是一个非空有限的对象集合；
（２）Ａ是一个非空有限的属性集合；
（３）Ｖ是所有属性论域的并，即 Ｖ＝∪

ａ∈Ａ
Ｖａ，其中 Ｖａ

为属性ａ的值域；
（４）ｆ：Ｕ×Ａ→Ｖ是一个信息函数，对任意 ａ∈Ａ以

及ｘ∈Ｕ，ｆ（ｘ，ａ）∈Ｖａ．
给定一个信息表 ＩＳ＝（Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ），对于任意属性

ａ∈Ａ，定义由 ａ导出的二元关系如下：
Ｒａ＝｛（ｘ，ｙ）∈Ｕ×Ｕ：ｆ（ｘ，ａ）＝ｆ（ｙ，ａ）｝

另外，对于 Ａ的任意一个子集ＢＡ，定义由属性
子集 Ｂ导出的二元关系如下：
ＩＮＤ（Ｂ）＝｛（ｘ，ｙ）∈Ｕ×Ｕ：ａ∈Ｂ（ｆ（ｘ，ａ）＝ｆ（ｙ，ａ））｝

可以证明：对任意 ａ∈Ａ，Ｒａ是一个等价关系，并且
ＩＮＤ（Ｂ）＝∩

ａ∈Ｂ
Ｒａ，因此称 ＩＮＤ（Ｂ）为由属性集 Ｂ导出的

不分明关系［１７，３１］．

３ 基于粗糙集理论的序列离群点

基于粗糙集理论的序列离群点的基本思想是：给

定一个信息表 ＩＳ＝（Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ），对于任意 ＢＡ，如果
我们针对属性集 Ｂ采取这样一种操作，即每次从 Ｂ中
去掉当前重要性（ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ）最小的那个属性，并通过
观察随着关系 ＩＮＤ（Ｂ）的变化，Ｕ中每个对象所属等价
类的变化情况，就可以计算出 Ｕ中各个对象之间的差
别，从而检测出其中的离群点．因为随着 Ｂ中元素的逐
步减少，由 ＩＮＤ（Ｂ）所导致的划分 Ｕ／ＩＮＤ（Ｂ）将变得越
来越粗，相应的，对象 ｘ的等价类［ｘ］Ｂ则变得越来越大
（即［ｘ］Ｂ中的元素越来越多）．因此，对任意 ｏ∈Ｕ，如
果我们逐步减少 Ｂ中的元素，等价类［ｏ］Ｂ相对于Ｕ中
的其他对象而言，总是保持不变或变化很小，则我们认

为 ｏ是信息表ＩＳ中的一个离群点．
本文的方法是对文献［１１］中所提出的基于序列的

离群点检测方法的有效改进．在文献［１１］中，给定一个
信息表 ＩＳ＝（Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ），我们为属性集 Ａ中的每个属
性指派一个均匀性（ｖａｒｉａｎｃｅ）．并且通过每次从 Ａ中去
掉均匀性最大的那个属性，来观察 Ｕ中每个对象所属
的等价类的变化情况，进而检测出 Ｕ中的离群点．但
是，文献［１１］存在这样一个问题，即为什么每次都要选
择均匀性最大的那个属性从 Ａ中去掉，而不选择 Ａ中
的其它属性呢？对于这一点，文献［１１］并没有给出一个
合理的解释．

属性重要性是粗糙集理论中的一个重要概念，在

属性约简等领域有重要的应用［２４～２８，３３］．由于不同的属
性在信息表 ＩＳ＝（Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ）中所发挥的作用是不一样
的，在从属性集 Ａ中删除属性时，我们当然希望尽量保
留重要性大的属性，而优先去掉重要性小的属性，因为

这样做可以尽量避免由于 Ａ中属性的减少所导致的信
息量的损失．因此，本文在文献［１１］的基础上，提出一种
改进的离群点检测方法，我们为 Ａ中的每个属性计算
其重要性，并且每次从 Ａ中去掉重要性最小的那个属
性．最后，通过观察 Ｕ中对象所属的等价类的变化情况
来发现离群点．

为了解决信息的量化度量问题，Ｓｈａｎｎｏｎ在１９４８年
首次提出信息熵的概念［４］．随着对粗糙集理论研究与
应用的不断深入，粗糙集的研究人员将信息熵引入到

粗糙集理论中，提出了知识熵等新的概念［１４，２１］．
定义４（知识熵） 给定一个信息表 ＩＳ＝（Ｕ，Ａ，Ｖ，

ｆ），对于任意 ＢＡ，令 Ｕ／ＩＮＤ（Ｂ）＝｛Ｂ１，…，Ｂｍ｝为不
分明关系（知识）ＩＮＤ（Ｂ）对论域 Ｕ的划分．我们将知识
ＩＮＤ（Ｂ）的熵 Ｅ（Ｂ）定义为［１４］：

Ｅ（Ｂ）＝－∑
ｍ

ｉ＝１

｜Ｂｉ｜
｜Ｕ｜ｌｏｇ２

｜Ｂｉ｜
｜Ｕ｜

其中，
｜Ｂｉ｜
｜Ｕ｜表示论域 Ｕ中任意对象ｘ属于Ｂｉ的概率，

１≤ｉ≤ｍ．｜Ｔ｜表示集合 Ｔ的势．
定义 ５（属性的重要性） 给定一个信息表 ＩＳ＝

（Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ），对任意 ａ∈Ａ，我们将 ａ的重要性Ｓｉｇ（ａ）
定义为：Ｓｉｇ（ａ）＝Ｅ（Ａ）－Ｅ（Ａ－｛ａ｝），其中 Ｅ（Ａ）表示
知识 ＩＮＤ（Ａ）的熵．特别地，当 Ａ＝｛ａ｝时，Ｓｉｇ（ａ）＝
Ｅ（｛ａ｝）．
对于任意 ａ∈Ａ，根据定义４和定义５，我们很容易

证明０≤Ｓｉｇ（ａ）≤ｌｏｇ２｜Ｕ｜．
如果我们已经计算出 Ａ中每个属性的重要性，那

么就可以将 Ａ中的所有属性按照重要性进行排序，从
而得到一个属性序列（本文我们统一将序列定义成元

组的形式）．
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定义６（属性序列） 给定一个信息表 ＩＳ＝（Ｕ，Ａ，
Ｖ，ｆ），其中 Ａ＝｛ａ１，ａ２，…，ａｍ｝．对于任意 ａｉ∈Ａ，我们
用 Ｓｉｇ（ａｉ）表示 ａｉ的重要性．ＩＳ中的属性序列是一个ｍ
－元组 Ｓ＝＜ａ′１，ａ′２，…，ａ′ｍ＞，其中对任意１≤ｉ，ｊ≤ｍ，
ａ′ｉ∈Ａ，若 ｉ≠ｊ，则 ａ′ｉ≠ａ′ｊ，并且对任意 １≤ｉ＜ｍ，Ｓｉｇ
（ａ′ｉ）≤Ｓｉｇ（ａ′ｉ＋１）．

如果我们由属性集 Ａ开始，从 Ａ中去除重要性最
小的那个属性．接下来，我们每次都从上次所获得的属
性集中去除重要性最小的那个属性，直到最后得到一

个只包含一个属性的集合为止．这样，就可以获得一个
属性集序列［１１］．

定义７（属性集序列） 给定一个信息表 ＩＳ＝（Ｕ，
Ａ，Ｖ，ｆ），其中 Ａ＝｛ａ１，ａ２，…，ａｍ｝．令 Ｓ＝＜ａ′１，ａ′２，…，
ａ′ｍ＞为定义６中所给出的属性序列．ＩＳ中的属性集序
列是一个ｍ－元组 ＡＳ＝＜Ａ１，Ａ２，…，Ａｍ＞，其中对任意
１≤ｉ＜ｍ，ＡｉＡ，Ａ１＝Ａ，Ａｍ＝｛ａ′ｍ｝，并且对任意１≤ｉ＜
ｍ，Ａｉ＋１＝Ａｉ－｛ａ′ｉ｝．
根据以上定义，属性集序列ＡＳ＝＜Ａ１，Ａ２，…，Ａｍ＞

中的任意两个相邻的属性集 Ａｉ和Ａｉ＋１都具有这样的关
系：Ａｉ＋１是通过将 Ａｉ中的属性ａ′ｉ去掉而得到的，其中 ａ′ｉ
是属性序列 Ｓ＝＜ａ′１，ａ′２，…，ａ′ｍ＞中的第 ｉ个元素，１≤
ｉ＜ｍ．
由于属性集序列 ＡＳ中的每个属性集都可以确定Ｕ

上的一个不分明关系．这样，就得到 ｍ个Ｕ上的不分明
关系．因此，对任意 ｘ∈Ｕ，在所有 ｍ个不分明关系下包
含 ｘ的等价类就形成另外一个序列———等价类序
列［１１］．

定义８（等价类序列） 给定一个信息表 ＩＳ＝（Ｕ，
Ａ，Ｖ，ｆ），其中 Ａ＝｛ａ１，ａ２，…，ａｍ｝．令 ＡＳ＝＜Ａ１，Ａ２，
…，Ａｍ＞为 ＩＳ中的属性集序列，ＩＮＤ（Ａｉ）为由 Ａｉ所确
定的Ｕ上的一个不分明关系，１≤ｉ≤ｍ．对任意 ｘ∈Ｕ，
ｘ的等价类序列是一个ｍ元组ＥＳ（ｘ）＝＜［ｘ］Ａ１，［ｘ］Ａ２，
…，［ｘ］Ａｍ＞，其中［ｘ］Ａｉ为在ＩＮＤ（Ａｉ）下包含 ｘ的等价
类，１≤ｉ≤ｍ．

根据以上定义，对任意 ｘ∈Ｕ，ＥＳ（ｘ）中的任意两个
相邻的等价类［ｘ］Ａｉ和［ｘ］Ａｉ＋１具有这样的关系：［ｘ］Ａｉ
［ｘ］Ａｉ＋１，１≤ｉ＜ｍ．

基于以上三种序列的定义，我们可以分别给出粗

糙序列离群因子和粗糙序列离群点的定义．
目前的离群点检测方法普遍将离群现象看成是一

种二元特性，即一个对象要么是离群点，要么不是．然
而，在很多实际的场合，我们需要给每一个对象指定一

个离群程度．基于这种考虑，Ｂｒｅｕｎｉｇ等引入局部离群因
子的概念，用来表征每个对象的离群程度［８］．类似于
Ｂｒｅｕｎｉｇ等的做法，本文提出粗糙序列离群因子的概念，

用来表征对象的离群程度［９～１１，３４］．
定义９（粗糙序列离群因子） 给定一个信息表 ＩＳ

＝（Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ），其中 Ａ＝｛ａ１，ａ２，…，ａｍ｝．对于任意 ｘ∈
Ｕ，令 ＥＳ（ｘ）＝＜［ｘ］Ａ１，［ｘ］Ａ２，…，［ｘ］Ａｍ＞为 ＩＳ中ｘ的
等价类序列．ＩＳ中ｘ的粗糙序列离群因子ＲＳＯＦ（ｘ）被
定义为：

ＲＳＯＦ（ｘ）＝１－Ｗ（ｘ）×
∑
ｍ

ｊ＝２

［ｘ］Ａｊ － ［ｘ］Ａｊ－１
［ｘ］Ａｊ

ｍ－槡 １
其中，Ｗ：Ｕ→［０，１）是一个权重函数，使得对任意 ｘ∈

Ｕ，Ｗ（ｘ）＝∑
ａ∈Ａ

［ｘ］｛ａ｝
｜Ｕ｜

ｍ表示对象ｘ的权重．

根据以上定义，对象 ｘ的粗糙序列离群因子ＲＳＯＦ
（ｘ）与其权重 Ｗ（ｘ）成反比，即 ｘ的权重越小，则 ｘ越有
可能成为离群点．在给定的不分明关系下，如果 ｘ的等
价类中元素总是很少，即 Ｕ中与ｘ等价的对象总是很
少，则我们认为 ｘ属于Ｕ中的一小部分对象．相应的，
我们赋予 ｘ较小的权重，使得 ｘ更有可能成为离群点．
因此，函数 Ｗ体现了这样一种思想：离群点检测总是倾
向于数据集中的一小部分对象，这一小部分对象比数

据集中大多数对象更有可能成为离群点．
定义１０（粗糙序列离群点） 给定一个信息表 ＩＳ＝

（Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ），其中 Ａ＝｛ａ１，ａ２，…，ａｍ｝．令μ为一个给
定的阈值，对任意 ｘ∈Ｕ，如果 ＲＳＯＦ（ｘ）＞μ，则 ｘ被称
为ＩＳ中的一个粗糙序列离群点．

４ 基于粗糙集的序列离群点检测算法ＲＳＯＤ

算法１ ＲＳＯＤ
输入：信息表 ＩＳ＝（Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ），其中｜Ｕ｜＝ｎ，Ａ＝｛ａ１，ａ２，…，

ａｍ｝；
输出：所有粗糙序列离群点的集合 Ｏ

说明：假设 Ｕ中的每个对象ｘ都有一个标识号ｉｄ－
ｘ用来唯一标识ｘ，在算法中我们将统一使用对象标识
号来代表 Ｕ中的每个对象．

（１）根据 Ｕ中的对象在属性集Ａ上的取值，按照值
域 ＶＡ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．

（２）求出划分 Ｕ／ＩＮＤ（Ａ）＝｛Ｅ１，…，Ｅｋ｝中每个等
价类的势，即｜Ｅ１｜，…，｜Ｅｋ｜．

（３）根据｜Ｅ１｜，…，｜Ｅｋ｜来计算 ＩＮＤ（Ａ）的熵 Ｅ（Ａ）．
（４）对于 Ａ中的每一个属性ａｉ，１≤ｉ≤ｍ，循环执行

如下操作：

（ⅰ）分别根据 Ｕ中对象在集合Ａ－｛ａｉ｝以及属性
ａｉ上的取值，按照值域 ＶＡ－｛ａｉ｝与值域 Ｖａｉ上的一个给定
次序，对 Ｕ中的所有对象进行排序；
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（ⅱ）分别求出划分 Ｕ／ＩＮＤ（Ａ－｛ａｉ｝）＝｛Ｆ１，…，
Ｆｓ［ｉ］｝中每个等价类的势和划分 Ｕ／ＩＮＤ（｛ａｉ｝）＝｛Ｇ１，
…，Ｇｔ［ｉ］｝中每个等价类的势；

（ⅲ）对任意１≤ｊ≤ｔ［ｉ］，循环执行
对任意 ｉｄ－ｘ∈Ｇｊ，循环执行
令 Ｍ１［ｉｄ－ｘ］［ｉ］＝｜Ｇｊ｜；

（ⅳ）根据｜Ｆ１｜，…，｜Ｆｓ［ｉ］｜来计算知识熵 Ｅ（Ａ－
｛ａｉ｝）；

（ⅴ）计算属性 ａｉ的重要性，即 Ｓｉｇ（ａｉ）＝Ｅ（Ａ）－Ｅ
（Ａ－｛ａｉ｝）．

（５）基于属性集 Ａ中每个属性的重要性，构造属性
序列 Ｓ＝＜ａ′１，ａ′２，…，ａ′ｍ＞，其中对任意１≤ｉ＜ｍ，Ｓｉｇ
（ａ′ｉ）≤Ｓｉｇ（ａ′ｉ＋１）．

（６）基于属性序列 Ｓ，构造属性集序列 ＡＳ＝＜Ａ１，
Ａ２，…，Ａｍ＞．
（７）对于属性集序列 ＡＳ中的每一个属性集Ａｉ，１≤ｉ

≤ｍ，循环执行如下操作：
（ⅰ）根据 Ｕ中对象在属性集Ａｉ上的取值，按照值

域 ＶＡｉ上一个给定次序，对 Ｕ中所有对象进行排序；
（ⅱ）求出划分 Ｕ／ＩＮＤ（Ａｉ）＝｛Ｈ１，…，Ｈｖ［ｉ］｝中每个

等价类的势；

（ⅲ）对任意１≤ｊ≤ｖ［ｉ］，循环执行
对任意 ｉｄ－ｘ∈Ｈｊ，循环执行
令 Ｍ２［ｉｄ－ｘ］［ｉ］＝｜Ｈｊ｜．

（８）对任意对象 ｉｄ－ｘ∈Ｕ，循环执行如下操作：
（ⅰ）根据 Ｍ１［ｉｄ－ｘ］［ｉ］（１≤ｉ≤ｍ）来计算权重 Ｗ

（ｉｄ－ｘ）；
（ⅱ）根据 Ｍ２［ｉｄ－ｘ］［ｉ］（１≤ｉ≤ｍ）和 Ｗ（ｉｄ－ｘ），

来计算离群因子 ＲＳＯＦ（ｉｄ－ｘ）．
（ⅲ）按照离群因子的大小由高到低对 Ｕ中所有对

象进行排序．
（９）对任意对象 ｉｄ－ｘ∈Ｕ，若 ＲＳＯＦ（ｉｄ－ｘ）＞μ，则

令 Ｏ＝Ｏ∪｛ｉｄ－ｘ｝．
（１０）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中对象进行

排序，然后再计算划分 Ｕ／ＩＮＤ（Ｂ）的方法［１８］．该方法的
时间复杂度为 Ｏ（ｐ×ｎｌｏｇｎ），其中 ｐ和 ｎ分别为 Ｂ与 Ｕ
的势，从而有效降低了计算划分 Ｕ／ＩＮＤ（Ｂ）的时间．

在最坏的情况下，算法１的时间复杂度为 Ｏ（ｍ２×
ｎｌｏｇｎ），空间复杂度为 Ｏ（ｍ×（ｎ＋ｍ）），其中 ｍ和ｎ分
别为集合 Ａ与Ｕ的势．

５ 实验结果

本文所采用的数据集有：Ｌｙｍｐｈｏｇｒａｐｈｙ数据集和
ＷｉｓｃｏｎｓｉｎＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ数据集［１６］，在 Ｌｙｍｐｈｏｇｒａｐｈｙ数据

集上，我们将对 ＲＳＯＤ算法、ＳＥＱ算法［１１］、ＫＮＮ算法［１５］

和基于距离的方法［２，３］的性能进行比较，而在 Ｂｒｅａｓｔ
Ｃａｎｃｅｒ数据集上，我们将比较 ＲＳＯＤ算法、ＳＥＱ算法、
ＫＮＮ算法、ＲＮＮ算法［１３］和基于距离的方法这五种方法
的性能．关于 ＲＮＮ算法的结果可参考 Ｈａｒｋｉｎｓ等的工
作［１３］．

由于基于距离的方法缺少一个离群程度的概

念［２，３］．为了能够与ＲＳＯＤ等算法比较，实验中我们引入
了一种距离离群因子的概念，具体定义参见文献［１１］．
５．１ Ｌｙｍｐｈｏｇｒａｐｈｙ数据集

本文将采Ａｇｇａｒｗａｌ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］．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，可以通过在某个给

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］．

我们首先对 Ｌｙｍｐｈｏｇｒａｐｈｙ数据集进行实验［１６］．该
数据集中包含 １４８个对象，１８个符号型属性．另外，该
数据集中总共有６个离群点（即属于稀有类的对象）．实
验结果如表１所示．

表１ Ｌｙｍｐｈｏｇｒａｐｈｙ数据集上的结果
离群程度前

ｋ％的对象
（对象个数）

属于稀有类的对象个数（覆盖率）

ＲＳＯＤ ＳＥＱ ＤＩＳ ＫＮＮ

４％（６） ６（１００％） ４（６７％） ５（８３％） ４（６７％）
５％（７） ６（１００％） ５（８３％） ５（８３％） ４（６７％）
６％（９） ６（１００％） ５（８３％） ６（１００％） ４（６７％）
８％（１２） ６（１００％） ６（１００％） ６（１００％） ５（８３％）
１０％（１５） ６（１００％） ６（１００％） ６（１００％） ６（１００％）

在表１中，对于 Ｕ中的每个对象ｘ，我们分别利用
四种算法来计算 ｘ的离群程度值．并且根据离群程度
值由高到低对 Ｕ中对象进行排序．因此，在表 １中“离
群程度前 ｋ％的对象（对象个数）”是指在采用某种算法
来计算 Ｕ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”则是指在由该算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 Ｕ中所有离群点的
比例［９～１１，３０，３４］．

从表１我们可以看出，对于 Ｌｙｍｐｈｏｇｒａｐｈｙ数据集，
ＲＳＯＤ算法的性能明显要好于其他方法．这是因为我们
在计算由各类方法所找出的离群点中真正的离群点所

占据的比例时，由ＲＳＯＤ算法所得到的比例值总是最高
的．例如，在各类方法所找出的离群程度值排在前 ４％
的对象中（共计６个对象），ＲＳＯＤ算法检测出的真正的
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离群点数目为 ６（比例达到 １００％），即由 ＲＳＯＤ算法所
找出的６个离群点都是真正的离群点，没有任何误判出
现，而ＳＥＱ算法、基于距离的方法和ＫＮＮ算法则分别只
检测出了４、５和４个真正的离群点，都存在不同程度的
误判．从另外一个角度来分析，ＲＳＯＤ算法只需要找出
离群程度值排在前４％的对象就可以检测出数据集中
所有的真正离群点，从而完成离群点检测的任务，而

ＳＥＱ算法、基于距离的方法和 ＫＮＮ算法则分别需要找
出离群程度值排在前８％、６％和１０％的对象才可以实
现这一目标．
５．２ ＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ数据集

ＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ数据集中包含６９９个对象，９个数值型
属性［１６］．为了形成一个非常不均匀的分布，我们仿照
Ｈａｒｋｉｎｓ等的做法，从该数据集中移去一些属于“ｍａｌｉｇ
ｎａｎｔ”类的对象［１３，３０］．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［１３］．另外，我们同样将数据集中的９个数值型属性都
转换成符号型属性．

在最终的 ＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ数据集中，我们将“ｍａｌｉｇ
ｎａｎｔ”类看作稀有类．实验结果如表２所示．

从表 ２我们可以看出，对于 ＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ数据集，
ＲＳＯＤ算法、ＳＥＱ算法和 ＫＮＮ算法的性能非常接近，它
们的性能明显要好于基于距离的方法和ＲＮＮ算法．

表２ ＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ数据集上的结果
离群程度

前ｋ％的对
象（个数）

属于稀有类的对象个数（覆盖率）

ＲＳＯＤ ＳＥＱ ＤＩＳ ＲＮＮ ＫＮＮ

１％（４） ４（１０％） ３（８％） ４（１０％） ３（８％） ４（１０％）
２％（８） ７（１８％） ７（１８％） ５（１３％） ６（１５％） ８（２１％）
４％（１６） １４（３６％） １４（３６％）１１（２８％）１１（２８％） １６（４１％）
６％（２４） ２０（５１％） ２１（５４％）１８（４６％）１８（４６％） ２０（５１％）
８％（３２） ２７（６９％） ２８（７２％）２４（６２％）２５（６４％） ２７（６９％）
１０％（４０） ３３（８５％） ３２（８２％）２９（７４％）３０（７７％） ３２（８２％）
１２％（４８） ３６（９２％） ３５（９０％）３６（９２％）３５（９０％） ３７（９５％）
１４％（５６） ３９（１００％）３９（１００％）３９（１００％）３６（９２％）３９（１００％）
１６％（６４） ３９（１００％）３９（１００％）３９（１００％）３６（９２％）３９（１００％）
１８％（７２） ３９（１００％）３９（１００％）３９（１００％）３８（９７％）３９（１００％）
２０％（８０） ３９（１００％）３９（１００％）３９（１００％）３８（９７％）３９（１００％）
２８％（１１２） ３９（１００％）３９（１００％）３９（１００％）３９（１００％）３９（１００％）

６ 结论

本文基于粗糙集理论提出了一种新的离群点检测

方法．利用粗糙集理论中的知识熵和属性重要性等概
念，我们在粗糙集的信息表中给出了粗糙序列离群点

的定义，并提出了相应的离群点检测算法 ＲＳＯＤ．通过
在两个真实数据集上的实验表明，算法 ＲＳＯＤ的性能要
好于或等于现有的方法．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．
由于本文所提出的离群点检测方法是基于 Ｐａｗｌａｋ

的经典粗糙集模型，该模型不能直接用来处理数值型

属性．为了解决这个问题，在下一步的工作中，我们计
划在扩展的粗糙集模型下进行离群点检测，例如基于

Ｈｕ等所提出的邻域粗糙集［２７～２９］或者模糊粗糙集［２２～２６］

来进行离群点检测．另外，我们还计划将本文所提出的
离群点检测方法作为一种无监督的入侵检测方法而应

用于网络安全领域［３５，３６］．
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９４３第 ２ 期 江 峰：基于粗糙集理论的序列离群点检测

 最终的数据集可以从如下网站获取：
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ｂａｓｅｄｏｎｆｕｚｚｙｒｏｕｇｈｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＬｅｔ
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［２６］ＨｕＱＨ，ｅｔａｌ．Ｈｙｂｒｉｄａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎａｎｏｖｅｌ
ｆｕｚｚｙｒｏｕｇｈｍｏｄｅｌａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｇｒａｎｕｌａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２００７，４０（１２）：３５０９－３５２１．

［２７］ＨｕＱＨ，ｅｔａｌ．Ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ［Ｊ］．ＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔｅｍｓ
ｗｉｔｈＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２００８，３４（２）：８６６－８７６．

［２８］ＨｕＱＨ，ｅｔａｌ．Ｍｉｘｅｄｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｇｒａｎｕｌａｔｉｏｎ
ａｎｄａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＢａｓｅｄＳｙｓｔｅｍｓ，２００８，２１
（４）：２９４－３０４．

［２９］ＨｕＱＨ，ｅｔａｌ．Ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｒｏｕｇｈｓｅｔｂａｓｅｄｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ

ｆｅａｔｕｒｅｓｕｂｓｅｔｓｅｌｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，２００８，１７８
（１８）：３５７７－３５９４．

［３０］ＨｅＺＹ，ｅｔａｌ．Ａｆａｓｔｇｒｅｅｄｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｏｕｔｌｉｅｒｍｉｎｉｎｇ［Ａ］．
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＰＡＫＤＤ２００６［Ｃ］．Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒ
ｌａｇ，２００６．５６７－５７６．

［３１］刘清．Ｒｏｕｇｈ集及 Ｒｏｕｇｈ推理［Ｍ］．北京：科学出版社，
２００１．

［３２］黄毅群，卢正鼎，等．分布式异常检测中隐私保持问题研
究［Ｊ］．电子学报，２００６，３４（５）：７９６－７９９．
ＨｕａｎｇＹＱ，ＬｕＺＤ，ｅｔａｌ．Ｐｒｉｖａｃｙｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｏｕｔｌｉｅｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２００６，３４（５）：７９６－７９９．（ｉｎＣｈｉ
ｎｅｓｅ）

［３３］邓大勇，黄厚宽，等．不一致决策系统中约简之间的比较
［Ｊ］．电子学报，２００７，３５（２）：２５２－２５５．
ＤｅｎｇＤＹ，ＨｕａｎｇＨＫ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｖａｒｉｏｕｓｔｙｐｅｓｏｆ
ｒｅｄｕｃｔｉｏｎｓｉｎｉｎｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，
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