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摘 要: 针对传统的基于距离的离群点检测方法不能有效地处理具有离散型属性数据集的问题,将基于距离的离群

点检测方法引入粗糙集理论,利用粗糙集解决离散型属性的处理问题.首先,在粗糙集的框架中提出 3种面向离散型

属性的距离度量;然后,针对这 3种距离度量分别设计出相应的离群点检测算法,用于从包含离散型属性的数据集中

检测离群点;最后,通过在 2个包含离散型属性的UCI数据集上的实验,验证了这些算法的可行性和有效性.
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Abstract：：：The traditional distance-based outlier detection method can not effectively deal with the data sets containing

discrete attributes. Therefore, the distance-based outlier detection method to rough sets is introduced, and the advantage of

rough sets is taken to solve the problem of dealing with discrete attributes. First, three distance metrics for discrete attributes

within the framework of rough sets are proposed. Second, for each of these distance metrics, a corresponding outlier detection

algorithm is designed, to detect outliers from data sets containing discrete attributes. Finally, the feasibility and effectiveness

of these algorithms are demonstrated on two UCI data sets containing discrete attributes.
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0 引引引 言言言

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[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,例如在欺诈检测、网络入侵检测和灾

害预测等诸多领域中,离群点都是数据分析的主要对

象[2-4].

离群点检测最早出现在统计学领域[5],后来被引

入到数据挖掘领域[2-4]. 现有的离群点检测方法大体

可分为 5类[6]: 1)基于统计的方法[5]; 2)基于深度的方

法[7]; 3)基于聚类的方法[8]; 4)基于密度的方法[9]; 5)

基于距离的方法[3-4,10].

虽然人们已经提出了许多离群点检测方法,但这

些方法还存在各自的不足. 例如,作为目前最常用的

一类离群点检测方法,基于距离的方法不能有效地处

理包含离散型属性的数据集[3-4,10]. 该方法通过计算

数据集中对象之间的距离来检测离群点,离散型属性

值之间并没有类似于连续型属性值之间那样固有的

距离度量关系,因此将基于距离的方法直接应用到包

含离散型属性的数据集上是不合适的,而且最终将导

致检测结果存在偏差[11].

目前,针对离散型属性的离群点检测研究还没有

引起足够重视,只有少量文献涉及到了此类问题的探

讨[12-14],而在现实生活中存在着大量的具有离散型属

性的数据集,因此研究能够处理离散型属性的离群点

检测方法很必要.

自 1982年粗糙集理论被提出以来, 现在它已经

成为数据挖掘等许多领域的重要工具[15]. 但是,目前
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粗糙集理论中关于数据挖掘问题的研究还是主要集

中在分类、规则挖掘等任务上[2,16-18], 利用粗糙集进

行离群点检测的研究尚不多见[19-20]. 另外,粗糙集理

论自身的特点也决定了其在处理离散型属性上具有

显著的优势[15],因此本文利用粗糙集来研究离群点的

检测问题,通过发挥粗糙集在处理离散型属性上的优

势来解决传统的基于距离的离群点检测方法不能有

效处理离散型属性这一问题.

1 粗粗粗糙糙糙集集集理理理论论论的的的基基基本本本知知知识识识

粗糙集理论采用一种基于信息表的知识表达形

式. 信息表是一个四元组 IS = (𝑈,𝐴, 𝑉, 𝑓). 其中: 𝑈和

𝐴分别表示对象集和属性集; 𝑉 是所有属性论域的并,

即𝑉 =
∪
𝑎∈𝐴

𝑉𝑎, 𝑉𝑎为属性 𝑎的值域; 𝑓 : 𝑈×𝐴→𝑉 是一

个信息函数, 使得对于任意 𝑎 ∈ 𝐴以及𝑥 ∈ 𝑈, 𝑓(𝑥, 𝑎)

∈ 𝑉𝑎
[15,18].

进一步, 𝐴又可以划分为 2个不相交的子集:条

件属性集 𝐼和决策属性集𝑂. 这种特殊的信息表被称

为决策表,简记为DT = (𝑈, 𝐼,𝑂, 𝑉, 𝑓).

给定一个信息表 IS = (𝑈,𝐴, 𝑉, 𝑓),对于任意𝐵 ⊆
𝐴, 可以定义一个论域𝑈上的不可分辨关系 IND(𝐵)

如下:

IND(𝐵) =

{(𝑥, 𝑦) ∈ 𝑈 × 𝑈 : ∀𝑎 ∈ 𝐵(𝑓(𝑥, 𝑎) = 𝑓(𝑦, 𝑎))}.
IND(𝐵)是𝑈上的一个等价关系,它将𝑈分成多

个等价类,所有这些等价类的集合便构成了𝑈的一个

划分, 记为𝑈/IND(𝐵). 对于任意𝑥 ∈ 𝑈 , 用 [𝑥]𝐵表示

在 IND(𝐵)下包含𝑥的等价类[15,18].

2 粗粗粗糙糙糙集集集中中中的的的距距距离离离度度度量量量与与与离离离群群群点点点检检检测测测算算算法法法

基于距离的离群点检测方法主要通过计算对象

之间的距离来检测离群点, 因此, 要想将基于距离的

方法引入到粗糙集中,利用粗糙集来解决离散型属性

的处理问题,关键在于如何在粗糙集中有效地计算任

意两个对象之间的距离.而要计算两个对象之间的距

离,就必须首先在向量空间上定义一个距离度量.

目前,人们已经提出了很多种针对连续型属性的

距离度量方法.对于离散型属性, 由于离散型属性值

之间缺少连续型属性值之间所具有的距离度量关系,

将现有的针对连续型属性的距离度量直接用于离散

型属性是不合适的,需专门为离散型属性设计相应的

距离度量.为此, 本文将定义 3种面向离散型属性的

距离度量.

2.1 粗粗粗糙糙糙集集集中中中的的的重重重叠叠叠度度度量量量与与与离离离群群群点点点检检检测测测算算算法法法

定定定义义义 1 给定信息表 IS=(𝑈,𝐴, 𝑉, 𝑓),对于任意

𝑥, 𝑦 ∈ 𝑈, 𝑥与 𝑦的重叠距离OD(𝑥, 𝑦)定义[19]如下:

OD(𝑥, 𝑦) = ∣{𝑎 ∈ 𝐴 : 𝑓(𝑥, 𝑎) ∕= 𝑓(𝑦, 𝑎)}∣. (1)

其中: OD : 𝑈 × 𝑈 → 𝑁是一个从𝑈 × 𝑈到自然数集

合𝑁的函数, ∣𝑀 ∣表示集合𝑀的势.

显然,上述定义中的距离函数OD是一个合格的

距离度量, 称之为粗糙集中的重叠度量.下面给出一

个基于重叠度量的离群点检测算法 (ODOMR).

算算算法法法 1 ODOMR.

输入: 信息表 IS = (𝑈,𝐴, 𝑉, 𝑓), 其中 ∣𝑈 ∣= 𝑛, ∣𝐴∣
= 𝑚;参数 𝑝和 𝑑 (假设距离参数 𝑑是一个整数,并且 0

< 𝑑 < 𝑚).

输出:离群点集合𝐿.

Step 1: 初始化: 令𝐿 = 𝑈, temp set = ∅. 并令

𝑃𝑚− 𝑑 (𝐴)表示属性集𝐴的所有具有𝑚 − 𝑑个属性的

子集所组成的一个集合,即

𝑃𝑚− 𝑑 (𝐴) = {𝐵 ⊆ 𝐴 : ∣𝐵∣ = 𝑚− 𝑑}.
Step 2: 对每个𝐵 ∈ 𝑃𝑚− 𝑑 (𝐴),循环执行:

Step 2.1: 根据𝐵对𝑈中的所有对象进行排序;

Step 2.2: 计算划分𝑈/IND(𝐵).

Step 3: 对𝑈中的每个对象𝑥,循环执行:

Step 3.1: 令 temp set = ∅;

Step 3.2: 对每个𝐵 ∈ 𝑃𝑚− 𝑑 (𝐴),循环执行:

令 temp set = temp set
∪

[𝑥]𝐵 .

Step 3.3: 若 ∣temp set∣/𝑛 > 1− 𝑝,则令

𝐿 = 𝐿− {𝑥}.
Step 4: 算法结束,返回离群点集合𝐿.

算法 1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[21],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(𝐶𝑑
𝑚 × (𝑚 − 𝑑) × 𝑛 log 𝑛), 空间复杂度

为𝑂(𝐶𝑑
𝑚×𝑛),其中𝑚和𝑛分别为𝐴和𝑈的势, 𝑑为给

定的距离参数.

2.2 粗粗粗糙糙糙集集集中中中的的的值值值差差差异异异度度度量量量与与与离离离群群群点点点检检检测测测算算算法法法

前面定义的重叠度量比较直观,但存在一个不合

理的假设,即在计算对象之间的距离时假设所有属性

都具有相同的权重, 并没有考虑属性之间的差异性.

实际上, 在很多情况下这种假设是不成立的, 因为不

同属性的贡献和重要性通常是不同的.

为了解决重叠度量的问题, Stanfill等[22]提出了

值差异度量 (VDM)的概念. 本文进一步将值差异度量

引入粗糙集理论.与重叠度量不同,值差异度量基于

决策表来定义.

定定定义义义 2 给定决策表DT = (𝑈, 𝐼,𝑂, 𝑉, 𝑓),对于

任意𝑥, 𝑦 ∈ 𝑈, 𝑥和 𝑦的值差异距离VD(𝑥, 𝑦)定义为
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VD(𝑥, 𝑦) =
∑
𝑎∈𝐼

√
𝐷𝑎(𝑥, 𝑦). (2)

其中: VD : 𝑈 ×𝑈 → [0,∞]是一个从𝑈 ×𝑈到非负实

数集的函数; 𝐷𝑎(𝑥, 𝑦)表示𝑥和 𝑦在条件属性 𝑎 ∈ 𝐼上

的取值所产生的决策类别条件分布之间的差异,具体

定义如下:

𝐷𝑎(𝑥, 𝑦) =∑
𝐸∈𝑈/IND(𝑂)

abs
( ∣[𝑥]{𝑎} ∩𝐸∣

∣[𝑥]{𝑎}∣ − ∣[𝑦]{𝑎}
∩

𝐸∣
∣[𝑦]{𝑎}∣

)
. (3)

其中: 对于任意𝐸∈𝑈/IND(𝑂), 𝐸中的每个对象具有

相同的决策属性值,即𝐸代表了一个决策类别;对于

任意 𝑎 ∈ 𝐼, [𝑥]{𝑎}
∩

𝐸表示等价类 [𝑥]{𝑎}中所有属于

决策类别𝐸的对象的集合; abs为求绝对值的函数.

定义 2将值差异度量的思想引入到粗糙集中.不

难证明, 距离函数VD是一个合格的距离度量, 称之

为粗糙集中的值差异度量. 该度量是对粗糙集中的重

叠度量的一种有效改进,它取消了重叠度量中所设置

的不合理假设. 在计算值差异距离时,不同的条件属

性已按照对象在该属性上的取值所产生的决策类别

条件分布被区别开.

下面给出一个粗糙集中基于值差异度量的离群

点检测算法 (ODVDMR).

算算算法法法 2 ODVDMR.

输入: 决策表DT = (𝑈, 𝐼,𝑂, 𝑉, 𝑓),其中 ∣𝑈 ∣ = 𝑛,

∣𝐼∣ = 𝑚, ∣𝑂∣ = 1;参数 𝑝和 𝑑.

输出:离群点集合𝐿.

Step 1: 初始化. 令𝐿 = ∅, 变量 count 𝑥 = 0,

count 𝑎 = 0, count = 0;并令数组𝑀 [𝑚,𝑛, 𝑛]中的每

个元素为 0.

Step 2: 对于任意 𝑎 ∈ 𝐼
∪

𝑂,循环执行:

Step 2.1: 根据属性 𝑎,对𝑈中所有对象进行排序;

Step 2.2: 求出划分𝑈/IND({𝑎}).
Step 3: 对于任意 𝑎 ∈ 𝐼 ,循环执行:

Step 3.1: 对于任意𝑥 ∈ 𝑈 ,循环执行:

对于任意𝐸 ∈ 𝑈/IND(𝑂),循环执行:

1)计算 [𝑥]{𝑎}
∩

𝐸;

2)令𝑀 [𝑎, 𝑥,𝐸] = ∣[𝑥]{𝑎}
∩

𝐸∣.
Step 4: 对于任意𝑥 ∈ 𝑈 ,循环执行:

Step 4.1: 令 count 𝑥 = 0.

Step 4.2: 对于任意 𝑦 ∈ 𝑈且 𝑦 ∕= 𝑥,循环执行:

Step 4.2.1: 令 count = 0.

Step 4.2.2: 对于任意属性 𝑎 ∈ 𝐼 ,循环执行:

1)令 count 𝑎 = 0;

2)对于任意𝐸 ∈ 𝑈/IND(𝑂),循环执行:

令 count 𝑎+ = abs
( ∣[𝑥]{𝑎} ∩𝐸∣

∣[𝑥]{𝑎}∣ −

∣[𝑦]{𝑎}
∩

𝐸∣
∣[𝑦]{𝑎}∣

)
;

3)令 count+ =
√
count 𝑎.

Step 4.2.3: 如果 count > 𝑑,则 count 𝑥++.

Step 4.3: 如果 count 𝑥/𝑛 ⩾ 𝑝,则令𝐿 = 𝐿
∪{𝑥}.

Step 5: 算法结束,返回离群点集合𝐿.

在最坏的情况下,算法 2的时间复杂度为𝑂(𝑚×
𝑛3), 空间复杂度为𝑂(𝑚 × 𝑛2), 其中𝑚和𝑛分别为 𝐼

和𝑈的势.

2.3 粗粗粗糙糙糙集集集中中中的的的加加加权权权重重重叠叠叠度度度量量量与与与离离离群群群点点点检检检测测测算算算法法法

前面定义的两种距离度量各有利弊. 重叠度量比

较直观, 易于理解, 但其中关于所有属性具有相同权

重的假设不符合客观实际.值差异度量取消了这种不

合理假设,但其定义过于复杂,不易理解.

下面将上述两种距离度量的优点结合在一起,

在粗糙集中提出一种新的距离度量—–加权重叠度

量 (WOM). 加权重叠度量计算每个离散型属性的重

要性, 并以属性的重要性作为其权值,在计算对象的

距离时,不同的属性将按照其权重的大小发挥不同的

作用.

粗糙集中关于属性重要性的计算方法有很多,这

里选择其中一种简单而且有效的方法[18].

定定定义义义 3 给定信息表 IS=(𝑈,𝐴, 𝑉, 𝑓),对于任意

𝐵 ⊆ 𝐴,令𝑄(𝐵)=
∑

𝐸∈𝑈/IND(𝐵)

∣𝐸∣2. 对于任意 𝑎∈𝐴,将

属性 𝑎的重要性 Sig(𝑎)定义为

Sig(𝑎) =
𝑄(𝐴− {𝑎})

𝑄(𝐴)
. (4)

定定定义义义 4 给定信息表 IS=(𝑈,𝐴, 𝑉, 𝑓),对于任意

𝑥, 𝑦 ∈ 𝑈, 𝑥与 𝑦之间的加权重叠距离WOD(𝑥, 𝑦)被定

义为

WOD(𝑥, 𝑦) =
∑
𝑎∈𝐴

Sig(𝑎)× 𝑡(𝑎, 𝑥, 𝑦). (5)

其中: WOD : 𝑈×𝑈→ [0,∞]是一个从𝑈×𝑈到非负实

数集的函数; 𝑡(𝑎, 𝑥, 𝑦) : 𝐴× 𝑈 × 𝑈 → {0, 1}是一个从
𝐴×𝑈×𝑈到 {0, 1}的函数,使得对于任意 𝑎 ∈ 𝐴和𝑥, 𝑦

∈ 𝑈 ,有

𝑡(𝑎, 𝑥, 𝑦) =

{
1, 𝑓(𝑥, 𝑎) ∕= 𝑓(𝑦, 𝑎);

0, 否则.

容易证明,上述距离函数WOD也是一个合格的

距离度量,称之为粗糙集中的加权重叠度量.下面给

出一个粗糙集中基于加权重叠度量的离群点检测算

法 (ODWOMR).

算算算法法法 3 ODWOMR.

输入:信息表 IS=(𝑈,𝐴, 𝑉, 𝑓),其中 ∣𝑈 ∣=𝑛, ∣𝐴∣=
𝑚;参数 𝑝和 𝑑.

输出:离群点集合𝐿.
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Step 1: 初始化: 令𝐿 = ∅,变量 count 𝑥 = 0.

Step 2: 对于属性集𝐴,执行如下操作:

Step 2.1: 根据𝐴,对𝑈中的所有对象进行排序;

Step 2.2: 求出划分𝑈/IND(𝐴);

Step 2.3: 计算𝑄(𝐴) =
∑

𝐸∈𝑈/IND(𝐴)

∣𝐸∣2.

Step 3: 对于任意 𝑎 ∈ 𝐴,循环执行:

Step 3.1: 根据𝐴− {𝑎},对𝑈中的所有对象排序;

Step 3.2: 求出划分𝑈/IND(𝐴− {𝑎});
Step 3.3:计算𝑄(𝐴−{𝑎}) =

∑
𝐸∈𝑈/IND(𝐴−{𝑎})

∣𝐸∣2;

Step 3.4: 计算 𝑎的重要性 Sig(𝑎).

Step 4: 对于任意𝑥 ∈ 𝑈 ,循环执行:

Step 4.1: 令 count 𝑥 = 0.

Step 4.2: 对于任意 𝑦 ∈ 𝑈且 𝑦 ∕= 𝑥,循环执行:

Step 4.2.1: 令WOD(𝑥, 𝑦) = 0.

Step 4.2.2: 对于任意 𝑎 ∈ 𝐴,循环执行:

1)令 𝑡(𝑎, 𝑥, 𝑦) = 0;

2)若 𝑓(𝑥, 𝑎) ∕= 𝑓(𝑦, 𝑎),则令 𝑡(𝑎, 𝑥, 𝑦) = 1;

3)令WOD(𝑥, 𝑦)+ = Sig(𝑎)× 𝑡(𝑎, 𝑥, 𝑦).

Step 4.2.3: 若WOD(𝑥, 𝑦) > 𝑑,则 count 𝑥++.

Step 4.3: 如果 count 𝑥/𝑛 ⩾ 𝑝,则令𝐿 = 𝐿
∪{𝑥}.

Step 5: 算法结束,返回离群点集合𝐿.

在最坏的情况下,算法 3的时间复杂度为𝑂(𝑚×
𝑛2),空间复杂度为𝑂(𝑚+𝑛),其中𝑚和𝑛分别为𝐴和

𝑈的势.

3 实实实验验验结结结果果果

下面对前面提出的 3种离群点检测算法的性能

进行实验分析.分别在 2个UCI数据集(Lymphography

和Breast cancer)上进行实验[23], 用以比较ODOMR、

ODVDMR、ODWOMR算法以及传统的基于距离的

算法KNN[10]和基于神经网络的算法RNN[24]的性能.

实验中,对于ODOMR和ODVDMR,将它们的距离参

数 𝑑设置为 𝑑 = floor(∣𝐴∣/2), 其中 floor(𝑥)表示不大

于𝑥的最大整数;对于ODWOMR,将其距离参数 𝑑设

置为 𝑑 =
∑
𝑎∈𝐴

Sig(𝑎)× 0.5. 另外,对于KNN算法,设置

参数 𝑘 = 5[10].

由于在传统的基于距离的离群点检测方法中,

离群被看作一个二元属性, 缺少一个离群程度的概

念[3-4,9-10]. 因此, 在实验中特别引入一个距离离群因

子 (DOF )的概念,用来刻画对象的离群程度[19-20].

3.1 Lymphography数数数据据据集集集

Lymphography数据集中包含 148个对象和 19个

属性[23].所有对象被分成 4类: normal find, metastases,

malign lymph和fibrosis. 本文将 normal find和malign

lymph看作稀有类. 该数据集中共有 6个离群点 (即属

于稀有类的对象).

实验中, Lymphography中的所有数据被导入信

息表 IS𝐿 = (𝑈,𝐴, 𝑉, 𝑓)中,实验结果如表 1所示.

表 1 信息表 IS𝐿中的实验结果

离群程度值前𝑘/% 属于稀有类的对象个数 (覆盖率 / %)

的对象 (对象个数) ODOMR ODVDMR ODWOMR KNN

3% (4) 4 (67) 4 (67) 4 (67) 4 (67)

3.5 %(5) 4 (67) 4 (67) 5 (83) 4 (67)

4% (6) 5 (83) 5 (83) 5 (83) 4 (67)

5.5% (8) 5 (83) 5 (83) 6 (100) 4 (67)

6% (9) 6 (100) 6 (100) 6 (100) 4 (67)

8% (12) 6 (100) 6 (100) 6 (100) 5 (83)

11% (16) 6 (100) 6 (100) 6 (100) 6 (100)

在表 1中,对于任意𝑥 ∈ 𝑈 ,分别利用 4种算法计

算𝑥的离群程度值, 并且对于每种算法, 都会根据由

该算法所计算出的𝑈中对象的离群程度值, 由高到

低对𝑈中的对象进行排序. 因此, 在表 1中“离群程

度值前 𝑘%的对象 (对象个数)”是指在采用某种算法

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.

从表 1可以看出, 对于Lymphography数据集,

ODWOMR算法的性能明显好于其他 3种算法, 其中

ODOMR与ODVDMR的性能相当,而KNN的性能最

差.

3.2 Breast cancer数数数据据据集集集

Breast cancer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 benign[23].为了

形成一个极不均匀的分布,从该数据集中移去一些属

于malignant类的对象[24]. 最终的数据集包括 483个

对象, 其中 39个属于malignant类, 444个属于 benign

类,这里将malignant看作稀有类. 另外,数据集中的 9

个连续型属性被分别转换成离散型属性 (最终的数据

集可从以下网站获取: http: // research. cmis. csiro. au/

rohanb/outliers/breast-cancer/).

最终的Breast cancer数据集中的数据都被导入

信息表 IS𝑊 =(𝑈 ′, 𝐴′, 𝑉 ′, 𝑓 ′)中,实验结果如表 2所示.

从表 2可以看出, 对于Breast cancer数据集,

ODWOMR、ODVDMR与KNN算法的性能非常接近,

并且它们的性能明显好于ODOMR和RNN, RNN的

性能最差.

根据对以上实验结果的分析以及对ODOMR、

ODVDMR和ODWOMR这 3类算法的复杂性分析,

可以得出如下结论:
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表 2 信息表 IS𝑊 中的实验结果

离群程度值前𝑘% 属于稀有类的对象个数 (覆盖率 / %)

的对象 (对象个数) ODOMR ODVDMR ODWOMR RNN KNN

1 % (4) 4 (10) 4 (10) 4 (10) 3 (8) 4 (10)

2 % (8) 5 (13) 7 (18) 7 (18) 6 (15) 8 (21)

4 % (16) 11 (28) 13 (33) 14 (36) 11 (28) 14 (36)

6 % (24) 18 (46) 20 (51) 18 (46) 18 (46) 19 (49)

8 % (32) 24 (62) 26 (67) 26 (67) 25 (64) 25 (64)

10 % (40) 29 (74) 33 (85) 33 (85) 30 (77) 30 (77)

12 % (48) 36 (92) 38 (97) 37 (95) 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)

1) ODWOMR算法具有最好的离群点检测性能,

而且其时间复杂度比较低,适合于处理大数据集.

2) 与ODWOMR和ODVDMR相比, ODOMR的

离群点检测性能比较差,这是因为该算法中关于所有

的属性具有相同权重的假设不合理;与KNN和RNN

相比, ODOMR的性能在某些情况下更好一些.另外,

ODOMR的时间复杂度最低.

3) ODVDMR是对ODOMR的一种改进, 因而其

离群点检测性能比ODOMR好.另外, ODVDMR的性

能也比KNN和RNN好,但ODVDMR的复杂度最高,

因此它不适于处理大数据集.

4 结结结 论论论

为了有效地处理离散型属性,本文将基于距离的

离群点检测方法引入粗糙集中,提出了 3种面向离散

型属性的距离度量. 在对这 3种距离度量的合理性和

有效性进行分析的基础上,分别设计出了 3种基于距

离的离群点检测算法. 最后,通过实验验证了这些算

法的性能.在后续工作中将利用扩展的粗糙集模型进

行离群点检测,例如基于Hu等[25]提出的邻域粗糙集

模型进行离群点检测.
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