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摘 要：孤立点检测是数据挖掘的重要研究方向之一，目标是发现数据集中不具备数据一般特性的数据对象．通过 

挖掘数据属性间内在的数量关联规则，标记产生的弱关联规则 中置信度小于阈值 的极小概率事件为孤立点，提出 

了一种基于数量关联的离群点检测算法．实例表明，算法能够有效检测数据集中的孤立点，具有应用价值． 
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Outlier Detection Algorithm Based on Quantitative Association 
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2 Nanchang Hydrology Bureau of Jiangxi Province，Nanehang 330018，China) 

Abstract：Outlier detection，aim of which iS to discover the abnormal data objects in the data set，iS an important 

research aspect in the data mining．This paper proposes a new method to detect outliers by discovering quantitative 

association rules between the data attributes． The outliers are defined as the small probability events which 

confidence less than the threshold in weak association rules． Experimental results show that the algorithm can 

effectively on outlier detection and has some application prospect． 
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l 引言 

孤立点(或称离群点，异常点)指数据集 D中与 

其他数据点表现不一致或者大大地偏离其他数据点 

以至于怀疑它是 由不同的机制生成的小部分对 

象[1]．虽然孤立点的存在不符合数据的一般规律，而 

且通常是测量、记录错误等因素造成的，但孤立点也 

可能潜藏中应用领域感兴趣的、有意义的信息．孤立 

点产生的原因很多，大致分为三类：数据来源于异 

类，如欺诈、不寻常的实验结果等；数据变量固有变 

化引起，是 自然发生的，反映了数据集的数据分布特 

征，如气候变化、基因突变等；数据采集误差，主要是 

由于人为错误、设备故障等引起，这类离群不能提供 

有用信息，只会降低数据质量和分析的准确性，因此 

很多孤立点检测的目标是要消除这类孤立点． 

孤立点的存在，会降低数据质量，并对数据分 

析、管理和决策水平产生不良影响．本文在关联挖掘 

算法和异常检测算法的基础上，提出了一种基于数 

量关联的离群点检测算法．算法通过挖掘数据属性 

间内在的数量关联规则，标记产生的弱关联规则中 

置信度小于阈值的极小概率事件为孤立点．算法除 

了产生强关联规则外，还产生可能包含了孤立点的 

弱关联规则． 

2 相关研究 

2．1 孤立点检测 

所谓孤立点检测，就是从大量数据中提取隐含 

在其中的人们事先不知道的但又是潜在有用的信息 

和知识的过程[2]．孤立点检测可以形式化地描述为： 

给定一个包含 7"／个数据点或对象的集合及预期的孤 
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立点数目志，发现与剩余的数据相比是显著异常的、 

孤立的或不一致的前 志个对象的过程．孤立点检测 

需要解决二个问题 ：在给定的数据集合中定义什么 

样的数据是不一致的；找到一个有效的方法来检测 

这样的不一致数据． 

孤立点检测方法大多建立在统计学的基础上， 

可分为以下几类： 

(1)基于偏离的方法Ⅲ3]：通过检查一组对象的 

主要特征来确定孤立点，该方法中序列异常的概念 

没有得到普遍认可，遗漏了较多异常数据． 

(2)基于分布的方法 ]：通过假设给定的数据 

集服从一个随机分布(如正态分布)，把偏离这些模 

型的对象当作离群点．但大多数分布模型只能直接 

应用于单变量的特征空间，难以应用于多维空间． 

(3)基于距离的方法[5-7]：根据数据点或对象之 

间的距离来检测孤立点．文献[5]提出数据集中至少 

有 P部分对象与对象 O的距离超过阈值 d，则 O就 

是离群点．文献E6]根据 k一最近邻距离对离群点进 

行排序，计算排在最前面的 个离群点．文献[7]针 

对不确定数据，提出基于距离的不确定数据离群点 

检测方法． 

(4)基于密度的方法_8 。。：关注对象周围邻居 

的密度，强调对象的局部性．文献[8]提出了局部离 

群因子 LOF，通过数据空间的所有维度来计算对象 

的距离和对象的可达密度，并通过局部的离群度来 

判断离群点．在此算法基础上产生了基于局部信息 

熵的加权子空间离群点检测算法L9]、局部空间离群 

测度_1。。等方法． 

(5)基于关联的方法_1 坨]：通过发现频繁项集 

来检测孤 立点．He提 出频 繁模 式孤立 点 因子 

FPOF，认为关联规则算法发现的频繁模式反映了 

数据集中的普遍模式，而不包含频繁模式或只包含 

极少频繁模式的数据其实就是孤立点． 

2．2 关联规则挖掘 

给定项集 J一{i ，iz，⋯，i )， 的每个元素是数 

据库中的数据项，关联规则[ ]是如下形式的蕴涵，A 

B，其中：A J，B J，且 AnB=o．关联规则设定 

2项约束，最小支持度(min_sup)和最小可信度(min 

— conf)．规则的支持度是指数据库中支持 A U B的 

元组数占所有元组的比例；可信度是指支持 A的元 

组中，支持 B的元组所占比例．最小支持度和最小 

可信度是用户说明的2个阈值，关联规则的挖掘就 

是发现数据库中支持度和可信度大于最小支持度和 

最小可信度的全部规则．关联规则挖掘的关键在于 

发现支持度大于最小支持度的全部项集(强项集)． 

数量关联规则是指包含 Boolean属性和连续属 

性的关联规则，如(Balance∈[vl，v2])=>(CardLoan 

=yes)．数量关联规则同样要满足支持度和可信度 

的约束条件．如果规则的可信度大于用户给定的最 

小可信度，则称该规则是可信的．如果规则的支持度 

大于用户给定的最小支持度，则称该规则是强规则； 

否则称该规则为弱关联规则．当弱关联规则可信度 

低于某一阈值，通常认为该规则对应的数据为异常 

点． 

3 基于数量关联规则的孤立点检测算法 

3．1 算法基本思想 

关系数据对象各指标之间往往存在着较强的内 

在的相关性，如股市行情和股票价格、水位与流量 

等．因此，可利用数据挖掘技术对数据集进行关联规 

则分析，挖掘数据序列中的高置信规则和孤立点，并 

结合业务知识分析孤立点的成因，发现数据序列中 

的异常模式和噪声数据．算法的基本思想如下： 

(1)建立数量关联规则挖掘参照表 

对待检测数据集的连续属性 R、S采用数量关 

联规则分析方法得到形如 C ∈[ ，Y ]) Cs∈ 

[z ，z ])(conf=a )的关联规则参照表． 

(2)数据审核 

将待检测数据与步骤(1)得到关联规则参照表 

进行比对 ，标记其中出现的极小概率事件；如果该事 

件出现的概率小于某一数值，则认为该事件为孤立 

点． 

(3)数据分析 

分析步骤(2)得到的孤立点，确定孤立点的成 

因，去除其中的噪声数据，从而达到提高水质数据质 

量的目标． 

3．2 算法的基本步骤 

3．2．1 连续属性 离散化 

数值型属性离散化处理是将连续数据分割为多 

个有限的区间，过程如下： 

假设一个包含有M 个样本的数据集D，其中每 
一

个样本包含 K个属性，F描述为样本中的一个数 

值型属性．离散算法就是在 F上找到一个最佳方案 

L，将 F分割成包含有多个数据的离散区间： 

L：{( o，d ]，( 1，d2]，⋯，( 一1，d ]) (1) 

其中do是 F的最小值，d 是 F的最大值．方案 

L就是决策树生成多分枝的依据，如图 1所示． 

属性 F的每一个值都可以划分到由公式(1)中 
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图 1 连续数值型属性离散化方案 

定义的 个区间中的一个．连续属性离散化将得到 
一 个表示属性与划分方案间对应关系的一维数组， 

其形式如表 1所示．其中 Q 表示类别 T (F∈ 

( 一 ，d ])上的样本数． 

表 1 连续数值属性离散化结果 

3．2．2 局部孤立点检测 

合并样本数据集 D中经过离散化后的K 个连 

续数值型属性，得到完整的数据集．并根据每个属性 

离散化结果，生成 K个属性区间联合分布密度的K 

维空间矩阵(文中主要讨论二维空间)．如表 2． 

表 2 属性关联二维空间矩阵 

指标 
z∈(

R 1 

z ]z∈(

R 2 

]⋯z∈( 

Rn 

] 

分别统计属性指标 R和S在各离散区间上的 

样本记录值并计算尺 ∈(zH ，-z ]时 SJ∈(yj一 ，yJ] 

的分布概率 P( AR lR：)及 SJ∈( 一 ， ]时R∈ 

( H ，z ]的分布概率 P(R 八S，l St)．其中 P(S 

R lR )和 P(R ̂ St lSj)可以由下式计算得到： 

／ 

P(Si八R l R )一TJ ／ 
i一 1 

， 

P(Ri八SJ l SJ)一Tit／ 。 (2) 

若 P(R 八S，l St)~min_conf，则标记该区间内 

分布的数据为局部孤立点． 

3．2．3 区间合并 

对属性关联二维矩阵进行分析，若属性R相邻 

区间R 、R+ 的二维联合分布密度 P(R 八S St)、 

P(R 八S，l S )均大于某一预设阈值 r，则合并 R 、 

RH1，调整值域为(z ，z ]并重新生成属性关联二 

维矩阵．同理可以按照上述规则对属性 S进行相同 

操作直至所有区间都不在发生变化．若 P(R ̂ S，l 

S，)、P(R川 Ŝ，I S，均大于 min—conf，则将该规则 

加入关联规则参照表；否则将标记该规则对应的数 

据区间为全局孤立点． 

3．3 算法实现 

输人：数据集 D，最小置信度 rain—conf和阈值 

r． 

输出：规则参照表Rt，孤立点集 0． 

算法： 

(1)按照属性R，S将数据集D分解成两个数据 

集 DR和DS． 

(2)采用 K—means算法分别对数据集 DR和 

DS进行聚类，将连续数值属性离散化成有限个区 

间，以类标号R 和S ( ， 一1，2⋯ )表示，并计算每 

个类标号R 对应的值域区间 ∈(矗，z ]及 S，对 

应的值域区间Y∈( ，Yt+ ]． 

(3)合并步骤(2)中经过聚类分析后的数据集 

DR和DS，得到新的数据集 D ．计算D 中每个类标 

号R 和类标号S 间的数量对应关系． 

(4)将步骤(3)得到的数量对应关系代人式(2)， 

计算 R 与S，的联合分布概率 P(St八R lR )及 P 

(R ̂ S，l S，)．若 P(S，八R 1 R )或 P(R 八S l St)< 

r，则标记该区间内分布的数据为局部孤立点 L ． 

(5)Repeat： 

合并 P(S R lR )、P(R 八S，{St)均大于 rain 

— conf的相邻聚类区间Rl、RH1，得到属性 R新的聚 

类区间R：，调整R：的值域为(z ，z ]，重新计算P 

(R ^S，I S，)并根据结果重新调整 L ． 

Until所有区间均不发生变化． 

(6)若 P(R 八S，1 S，) =min_conf，贝4将规贝0 z 

∈(z ，z ] ．y∈(yt，yt+1]加入关联规则参照表； 

将 L(]l对应区间内P(S，̂ R lR )或 P(R 八S，I St) 

<r的所有数据加入全局孤立点o． 

4 基于数量关联规则孤立点检测应用 

由于水质数据各指标之间存在较强的数量关联 

关系，如水体中的氨氮(NH。N)是总氮(TN)的组成 

部分，则 CNH。 < (C代表浓度指标)．因此，可以 

挖掘水质数据序列各指标间的数量关联规则．标记 

可信度低于阈值的弱关联规则对应的数据为孤立 

点，结合业务知识分析孤立点的成因，发现水质序列 

中的异常模式和噪声数据． 

选择太湖流域某水质测站 2001～2010年共 
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2568条水质监测数据，利用本文数量关联规则孤立 

点检测算法进行了多次实验，标记数量关联规则中 

对应的孤立点． 

采用 K—means分别对数据集内的指标 TN和 

NH。N进行连续属性离散化，得到的离散区间如表 

3所示． 

表 3 连续属性离散化结果 

TN离散结果 NHsN离散结果 

TN类号 TN值域 NH3N类号 NH3N值域 

TC1 

TC2 

TC3 

TC5 

TC6 

[O．24，1．63] 

[1_64，2．68-1 

[2．69，3．8] 

[3．81，5．24] 

[5．27，7．041 

[7．O6，l1．5] 

NC1 

NC2 

NC3 

N 

NC5 

[O．05，0．46-] 

[O．47，1．19-1 

[1．2，2．451 

[2．46，4．333 

[4．41，9．111 

合并 TN和 NH。N离散化后的数据集，根据 

TN和 NHs N属性离散化结果，得到数量关联规则 

如表 4所示． 

表 4 数量关联关系分析结果 

由表 4可 以发现，在 TN E [2．59，3．8]时 

NH。NE[1．2，4．333的置信度为 87．7 ，是可信度 

很高 的数量关联规则，可用于检测 TN∈[2．69， 

3．83时NH3N取值是否合理；而TNE[2．69，3．8] 

时 NH。NE[0．47，1．19]的置信度 0．26 ，显然属 

于异常数据点，应对原始记录中数据进行分析以确 

定异常数据产生的原因． 

5 结束语 

本文在关联挖掘算法和异常检测算法的基础 

上，提出了基于数量关联挖掘的异常检测算法，并将 

算法应用于太湖流域某水质监测站 1O年水质数据 

的异常检测．实验结果表明：该方法能有效的挖掘水 

质数据中高可信度的数量关联区间及的异常点，从 

而达到提高水质数据质量的目标，具有广泛的应用 

前景． 
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就不仅不能保证这段量程的精确度，且也不利于误 

差的修正；其次，USF的原理决定了其在小流量上 

的准确性没大流量的准确．为了确保流量计的精度， 

增加检定点( +Q )／2．另外由图 1可知流体在 

管道中随着流速的变化有三个状态，因此，在检定的 

时候必须检定到每个状态．因此，针对 DN100，实际 

检定的流量点是：0．40 m。／s、0．52 m。／s、0．64 rn3／ 

s、30 m。／s、7O m。／s、100 m。s．依据表 2，层流中的 

检定点：0．4 m。／h，0．52 m。／hl过渡流中的检定点： 

0．52 m。／h；湍流中检定点：30 m3／h，70 m。／h，100 

m。／h，125 m。／h．流体的各个状态都检定到，且检定 

的流量点基本上均匀分布．实验结果如表 3所示．每 

个流量点检定了三次，给出了每次的误差和三次实 

验的重复性．从表 3可知，所有七个检定点的误差和 

重复性都在规定的范围内．因此，实验结果说明本文 

的检定方法是可行的． 

4 结束语 

USF的检定是 USF投入市场前的一个必须环 

节，它在 USF的研发和生产过程中十分的重要．本 

文针对国标的检定方法进行了研究，并根据实际的 

情况提出了自己的检定方法，经实验证明方法正确 

可靠，可以推广使用． 
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