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基于聚类的离群点分析方法 倡
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摘　要： 对于离群点的形成，不同的属性起着不同的作用，离群点在不同的属性域中，会表现出不同的离群特
性，在大多数情况下，高维数据空间中的对象是否离群往往取决于这些对象在低维空间中的投影。 针对如何将
离群点按照形成原因分类的问题，引入离群属性和离群簇等概念，以现有离群挖掘技术为基础，提出了基于离群
分类来进行离群点分析的方法，实现了基于聚类的离群点分类算法 ＣＢＯＣ（ ｃｌｕｓｔｅｒ唱ｂａｓｅｄ ｏｕｔｌｉｅｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ），以
揭示离群点的内涵知识。 实验表明了该方法在实际应用中的有效性。
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0　引言
数据挖掘是从大量数据中发现知识的方法，它一般分为四

类：相关、依赖关系的知识发现；类别的判定；类别的描述；离群
数据挖掘［１］ 。 离群数据挖掘是数据挖掘的基本任务之一。 离
群数据是指数据集中那些远离常规对象的数据，表现为与多数
常规对象有明显差异，以至于被怀疑可能是由另外一种完全不
同的机制产生［２］ 。

离群点可能是在数据形成过程中出现的错误所导致，如人
为错误、测量设备故障或存在噪声、过时数据、人工输入数据丢
失等，这类数据一般为错误数据，可以剔除或以某种方法进行
替换；但离群点也可能表明的是一些并非错误的特殊情况，而
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、顾客的新的购买模式、基因突变等。 或
是数据来源于异类，如信用卡欺诈检测、通信盗用、网络入侵检
测、疾病诊断、天文观察乃至所有的科学研究领域。 这类离群
点可能会蕴涵着极为重要的信息，是数据分析的主要对象。 显
然，对这一类离群点应该进一步分析，以获取从常规模式不能
得到的新知识。

离群点挖掘通常可以看做三个子问题：
ａ）离群点的定义，即什么样的数据是离群点；

ｂ）离群点检测，即如何有效地从数据集中挖掘出离群对
象形成离群数据集；

ｃ）离群点分析，即对挖掘出的离群数据进行解释与分析，
合理解释离群挖掘的结果。
目前对离群点检测的研究十分活跃，已经有许多离群数据

检测算法。 离群点的检测方法大致可以把它们归纳为五类：基
于统计分布的、基于深度的、基于距离的、基于密度的和基于聚
类的［３ ～５］ 。

相对于离群数据的检测技术而言，对离群数据集的解释与
分析方面的研究则略显滞后。 文献［６ ～１０］在这方面进行了
一些工作，但这些方法对离群数据的产生原因等方面尚不够深
入。 本文对离群点进行分类讨论，定义了平凡离群点、非平凡
离群点和噪声等概念，提出了基于聚类的离群点分类算法
ＣＢＯＣ，并基于 ＵＣＩ ＫＤＤＣＵＰ９９数据离群分析数据集实现了该
算法。 实验表明该算法能较好地按离群点的产生原因分类。

1　相关研究
1畅1　离群特性及分类

到目前为止，离群点还没有一个正式的、为人们普遍接受
的定义。 根据离群点检测方法的不同，每种方法都给出了自己
的离群点的定义。 本文中所指的离群点是基于聚类的离群点，
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即将不属于任何聚类的点定义为离群点。
在文献［６］中，Ｋｎｏｒｒ 等人根据属性域子空间对离群数据

特性进行了分析，把基于距离的离群点分为平凡离群点和非平

凡离群点，其中非平凡离群点又分为强离群点和弱离群点。 设
p是属性域空间 AP 上的离群点，若存在非空子空间 B炒AP，在
B中 p也是离群点，则称 p为平凡离群点，否则称 p为非平凡
离群点；此时若 B中无其他任何离群点，称 p为强离群点；若 L
（A′）中存在另一离群点 p′，且 p′≠p，则称 p为弱离群点。

1畅2　关键域子空间
任何知识都是对象与属性的统一，对离群集的分析应以属

性域为背景，探讨离群对象特性。 Ｃｈｅｎ 等人［７］发展了 Ｋｎｏｒｒ
的思想，引入了离群模式的概念，将其作为离群内涵知识并提
出相关的查找算法。 该文把属性空间分割为标志子空间、指示
子空间和观测子空间，以此建立了一种关于离群数据分类与特
征相似性的模型。 这些文献中重点讨论了非平凡离群点特性
及其发现算法，但忽略了可能具有重要价值的平凡离群点。

连风娜［８］改进了 Ｋｎｏｒｒ提出的 ＦｉｎｄＮｏｎＴｒｉｖｉａｌｏｕｔｓ算法，认
为造成离群点离群的是最小属性集，揭示离群点的内涵知识，
并提出了一种基于关联空间的离群挖掘算法。 即首先对数据
集进行关联规则挖掘，然后在存在关联规则的属性空间（称之
为关联空间）中检测强离群点和弱离群点。 该算法剪除了无
关联规则的属性子空间，降低了算法的计算量，但很难有效地
确定关联规则挖掘的参数。

金义富等人［１０］将对数据离群具有重要贡献的属性集定义

为离群对象的关键域子空间 ＫＡＳ。 即若对象 Oi ＝（Oi１ ，Oi２ ，

⋯，Oid）为 Ld 中的离群点，但其在子空间 Lr 中不是离群点，０ ＜

r ＜d，找出所有这种在 Lr 中具有最大维数的子空间 Ls，称 Ld －
Ls 为 Oi 的一个关键域子空间（ＫＡＳ）。 得到离群点的关键域子
空间后，将具有相同关键域子空间的离群点定义成一个离群
簇。 文中重点讨论了根据离群点的关键域子空间进行离群簇
分析及离群趋势分析，但在讨论关键域子空间搜索时，是通过
检测离群点在所有属性子空间内的离群情况，从而试探性地确
定离群对象的关键域子空间，若对 d 维数据集进行检测，则需
要检测 ２d －２次。 随后金义富等人提出了基于统计和基于显
著性子空间的关键属性域搜索算法，但是这些方法仍然不适用
于高维数据集。

2　问题定义
本文中的离群点是基于聚类的离群点，即将不属于任何聚

类的点定义为离群点。 笔者认为，数据在某一维或者某个属性
空间中不属于任何聚类，是造成该数据点离群的原因。 所以找
到离群点相对于每个聚类的离群属性，能有效地解释离群点的
离群原因。

设四元组（X，A，B，F）表示一个离群检测与分析系统。 其
中：X ＝｛x１ ，x２ ， ⋯，xn｝为对象集，xi ＝（xi１，xi２ ，⋯，xid）为第 i
个数据对象，n为数据对象的规模，d 为属性的维数；属性集 A
＝｛A１ ，A２ ，⋯，Ad｝是一有界域集合；B 为决策属性集，值域为
｛０，l，⋯，k｝，属性值为 ０ 表示对应的数据对象为离群数据类，
为 i（ i≠０）表示常规数据对象，并且该数据属于第 i 个聚类，k

为聚类的个数；F为分类规则，表示一种基于聚类的离群检测
算法。
定义 １　投影。 设聚类 Ci 第 j 维的所有分量的最大值为

Djｍａｘ∈Aj，则对∏xi∈Ci，都有 Djｍａｘ≥xij；同理，设聚类 Ci 第 j维
分量的最小值 Djｍｉｎ∈Aj，对∏xi∈Ci，都有 Djｍｉｎ≤xij，则聚类 Ci

第 j维的值域长度 P（Ci， j） ＝Djｍａｘ －Djｍｉｎ，将这个值域长度 P
（Ci， j）称为聚类 Ci 在第 j维上的投影（ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ）。

定义 ２　离群属性。 设 x 是离群点，若 x 在第 j 维上的分
量 xj 不在聚类 Ci 在第 j维上的投影 P（Ci， j）中，则称第 j维是
x相对于聚类 Ci 的离群属性（ｏｕｔｌｉｅｒ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ），将 x 相对于聚
类 Ci 的所有离群属性记为 OA（x，Ci）（ j∈OA（x，Ci））。

定义 ３　非平凡离群点。 设 x 是离群点，若在第 j维上，x
相对于所有聚类都离群，即 j∈OA（x，C１ ）∩OA（x，C２ ）∩⋯∩
OA（x，Ck），则称 x为平凡离群点；否则称 x为非平凡离群点。
定义 ４　强离群点。 设 x 是非平凡离群点，若存在聚类

Ci，对任意一维子空间 j（ j∈d），x 在 j 上的分量 xj，都有 xj∈
P（Ci， j），则称 x为弱离群点；否则称 x为强离群点。

定义 ５　噪声。 设 x是离群点，若在任意一维子空间 j（ j∈
d）上，x相对于所有聚类都离群，则把 x当做噪声。
以上概念可通过图 １来解释说明。 图 １中椭圆标示聚类，

“☆”表示的离群点为噪声，因为该点在一维子空间中的投影
都是离群的；“◇”表示的离群点为平凡离群点，因为该点在水
平方向上的投影是离群的，而在竖直方向上的投影却不离群；
“△”表示的离群点为弱离群点，因为该点在对应于聚类 A 的
两个一维子空间中投影均不离群；而“◎”表示的离群点为强
离群点。

由图 １可以看出，不同离群点相对于聚类的投影具有不同
的特征。 从离群点相对于聚类的投影方面进行研究，可以获得
相当丰富的关于离群点的扩展知识。

定义 ６　离群簇。 设 x、y是离群点，若对任意的聚类 Ci 都

有 OA（x，Ci） ＝OA（y，Ci），则认为这两个离群点属于同一个离
群簇。
与 Ｋｎｏｒｒ在文献［６］中对离群点的分类进行比较，本文对

离群点的分类是与普通数据的聚类密切相关的，并认为除噪声
可能是错误数据之外，大多数平凡离群点及所有非平凡离群点
均蕴涵了知识。 本文按离群点和聚类的关系对离群点进行分
类，通过不同的离群簇来进行离群点来源及含义分析，可以不
需要对问题领域的深入了解而获取扩展知识。

3　基于聚类的离群点分类算法
3畅1　准备工作

基于聚类的离群点分类算法的方法是：首先利用一种基于
聚类的离群检测方法从给定的数据集中检测出全部离群对象

和聚类，然后判断单个离群对象在各个一维子空间内相对于各
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个聚类投影的离群情况。 全部检测完毕之后，再按定义对离群
点进行分类。

在进行离群点的分类之前，需要进行以下准备工作：
ａ）数据准备。 由于数据可能来自多个数据源，需要对复

杂异构的数据进行必要的预处理等，以消除数据的不一致性和
冗余，为离群挖掘提供规范集成的数据集。

ｂ）离群挖掘。 确定与数据集特性及规模相适应的离群数
据挖掘算法。 由于在进行离群点的分类时不仅需要离群数据，
还需要使用普通数据的聚类结果，所以应该选用基于聚类的离
群挖掘算法，以获得用于离群分析的离群数据集。

3畅2　CBOC 算法描述
基于聚类的离群点分类算法（ＣＢＯＣ）分为离群属性搜索

阶段、离群分类阶段和离群簇分析阶段。 在离群属性搜索阶
段，通过一遍扫描离群点来获得各个离群对象在各一维子空间
内相对于各个聚类投影的离群情况；在离群分类阶段，利用属
性搜索阶段得到的各个离群点的离群情况，按照定义将离群点
分为噪声、平凡离群点、强离群点和弱离群点四类；在离群簇分
析阶段，将平凡离群点、强离群点和弱离群点按定义分成各个
离群簇，以便对各个离群簇进行分析。
3畅2畅1　离群属性搜索

在离群分类阶段需要用到各个离群对象在各一维子空间

内相对于各个聚类投影的离群情况。 聚类在一维子空间上的
投影是由聚类中数据点在该维上的最大最小值决定，可以先将
聚类向各个一维子空间投影，然后再判断离群点是否在这个投
影范围内。

算法描述如下：
输入：聚类结果 Ｃ ＝｛ Ｃ１ ，Ｃ２ ，⋯，Ｃｋ ｝，属性集 Ａ ＝｛ Ａ１ ，Ａ２ ，⋯，

Ａｄ｝，离群对象 Ｏ ＝｛Ｏ１ ，Ｏ２ ，⋯，Ｏｍ｝。
输出：离群属性集 ＯＡ（Ｏｉ，Ｃｊ），其中 Ｏｉ∈Ｏ，Ｃｊ∈Ｃ。
ｆｏｒ ｉ ＝１，２，⋯，ｋ
　ｆｏｒ ｊ＝１，２，⋯，ｄ
　　计算聚类 Ｃｉ 在属性维 ｊ上的投影 Ｐ（Ｃｉ，ｊ），即：
　　Ｐ（Ｃｉ，ｊ） ＝ｍａｘ（ｘｊ） －ｍｉｎ（ ｘｊ），其中 ｘ∈Ｃｉ；
　ｅｎｄ ｆｏｒ
ｅｎｄ ｆｏｒ
ｆｏｒ ｉ ＝１，２，⋯，ｍ
　ｆｏｒ ｊ＝１，２，⋯，ｋ
　　ｆｏｒ ｈ ＝１，２，⋯，ｄ
　　　ｉｆ 离群点 Ｏｉ 在属性维 ｈ 上的分量 Ｏｉｈ不属于聚类 Ｃｊ 在属

性维 ｈ 上的投影 Ｐ（Ｃｊ，ｈ）范围内 ｔｈｅｎ
　　　　将属性维 ｈ 加入到集合 ＯＡ（Ｏｉ，Ｃｊ）中；
　　　ｅｎｄ ｉｆ
　　ｅｎｄ ｆｏｒ
　ｅｎｄ ｆｏｒ
ｅｎｄ ｆｏｒ

3畅2畅2　离群分类
得到各个离群点相对于各个聚类的离群属性后，根据离群

属性将离群点分为噪声、平凡离群点、强离群点和弱离群点四
类。 由于本文将噪声认定为由于错误产生的数据，所以先将噪
声从离群数据中去除。 对于剩下的普通离群点，再按照定义进
行分类。

算法描述如下：
输入：离群属性集 ＯＡ（Ｏｉ，Ｃｊ），聚类结果 Ｃ ＝｛Ｃ１ ，Ｃ２ ，⋯，Ｃｋ ｝，离

群对象 Ｏ ＝｛Ｏ１ ，Ｏ２ ，⋯，Ｏｍ｝。
输出：噪声集 ＯｕｔｌｉｅｒＮｏｉｓｅ，平凡离群点集 ＯｕｔｌｉｅｒＴｒｉｖｉａｌ，强离群点集

ＯｕｔｌｉｅｒＳｔｒｏｎｇ，弱离群点集 ＯｕｔｌｉｅｒＷｅａｋ。
ｆｏｒ ｉ ＝１，２，⋯，ｍ
　ｃｏｕｎｔ＝０；

　ｆｏｒ ｊ ＝１，２，⋯，ｋ
　　ｉｆ 离群点 Ｏｉ 相对于聚类 Ｃｊ 的离群属性 ＯＡ（Ｏｉ，Ｃｊ）为整个属

性集 Ａ ｔｈｅｎ
　　　ｃｏｕｎｔ ＝ｃｏｕｎｔ ＋１；
　ｅｌｓｅ
　　　将离群点 Ｏｉ 加入到普通离群点集 ＯｕｔｌｉｅｒＯｒｄｉｎａｒｙ 中；
　　ｅｎｄ ｉｆ
　ｅｎｄ ｆｏｒ
　ｉｆ ｃｏｕｎｔ ＝ｄ，即离群点 Ｏｉ 相对于每个聚类的离群属性均为整个

属性集 Ａ ｔｈｅｎ
　　将离群点 Ｏｉ 加入到噪声集 ＯｕｔｌｉｅｒＮｏｉｓｅ 中；
　ｅｎｄ ｉｆ
ｅｎｄ ｆｏｒ
ｆｏｒ ｅａｃｈ Ｏｉ ｉｎ ＯｕｔｌｉｅｒＯｒｄｉｎａｒｙ
　ｆｏｒ ｊ ＝１，２，⋯，ｋ
　　ｉｆ 离群点 Ｏｉ 相对于聚类 Ｃｊ 的离群属性 ＯＡ（Ｏｉ，Ｃｊ）为空 ｔｈｅｎ
　　　将离群点 Ｏｉ 加入到弱离群点集 ＯｕｔｌｉｅｒＷｅａｋ 中；
　　　ｂｒｅａｋ；
　　ｅｎｄ ｉｆ
　ｅｎｄ ｆｏｒ
　ｉｆ 离群点 Ｏｉ 相对于每个聚类都有相同的离群属性 ｔｈｅｎ
　　将离群点 Ｏｉ 加入到平凡离群点集 ＯｕｔｌｉｅｒＴｒｉｖｉａｌ 中；
　ｅｌｓｅ
　　　ｉｆ 离群点 Ｏｉ 不是弱离群点 ｔｈｅｎ
　　　将离群点 Ｏｉ 加入到强离群点集 ＯｕｔｌｉｅｒＳｔｒｏｎｇ 中；
　　ｅｎｄ ｉｆ
　ｅｎｄ ｉｆ
ｅｎｄ ｆｏｒ

3畅2畅3　离群簇分析
离群分类完成后，普通离群点被分成了弱离群点、强离群

点和平凡离群点三类。 在进行离群簇划分时，本文将对同一聚
类，具有相同离群属性的点划分到同一个簇。

以弱离群点为例：
输入：弱离群点集 ＯｕｔｌｉｅｒＷｅａｋ。
输出：弱离群点簇 ＯｕｔｌｉｅｒＷｅａｋＣｌｕｓｔｅｒ。
将弱离群点集 ＯｕｔｌｉｅｒＷｅａｋ 中第一个离群点 Ｏ１ 加入到弱离群点簇ＯｕｔｌｉｅｒＷｅａｋＣｌｕｓｔｅｒ中；
ｆｏｒ ｉ＝２，３，⋯，ｌｅｎｇｔｈ（ＯｕｔｌｉｅｒＷｅａｋ）
　ｆｌａｇ ＝０；
　ｆｏｒ ｊ ＝１，２，⋯，ｌｅｎｇｔｈ（ＯｕｔｌｉｅｒＷｅａｋＣｌｕｓｔｅｒ）
　　ｉｆ 离群点 Ｏｉ 相对于每个聚类的离群属性都与 Ｏｊ 相同 ｔｈｅｎ
　　　将离群点 Ｏｉ 加入到 Ｏｊ 所在的弱离群点簇中；
　　　ｆｌａｇ ＝１；
　　ｅｎｄ ｉｆ
　ｅｎｄ ｆｏｒ
　ｉｆ ｆｌａｇ 等于 ０，即 Ｏｉ 不属于任何已有的弱离群点簇 ｔｈｅｎ
　　Ｏｉ 形成一个新簇，加入到弱离群点簇 ＯｕｔｌｉｅｒＷｅａｋＣｌｕｓｔｅｒ中；
　ｅｎｄ ｉｆ
ｅｎｄ ｆｏｒ
ＣＢＯＣ算法最后输出离群集 O 的不同分类的离群簇以及

该簇对应的离群属性集 OA。 属于相同簇的离群点都是对相同
的聚类有相同的离群属性。

4　算法分析及实验
4畅1　算法效率

假设数据点个数用 n表示，离群点个数用 m表示，聚类个

数用 k表示，属性维数用 d表示，弱离群点、强离群点和平凡离
群点个数分别用 x、y和 z表示，并且 x＋y ＋z≤m。
在离群属性搜索阶段，首先一遍扫描数据集，获得各个聚

类的一维投影，这一步需要时间为 O（n ×d）；然后计算各个离
群点的离群属性集，需要时间为 O（m ×k ×d）。 在离群分类阶
段，首先去除噪声数据，这一步需要时间为 O（m ×k）；然后对
普通离群点进行分类，循环次数最坏为（x ＋y ＋z）k次，所以需
要时间 O（（x ＋y ＋z） k）。 在离群簇分析阶段，分别对弱离群
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点、强离群点和平凡离群点三类进行离群簇划分，需要时间分
别为 O（x２ ）、O（y２ ）、O（z２ ）。 由上述可知，ＣＢＯＣ算法总的最坏
时间复杂度为 O（n ×d ＋m×k ×d ＋m２ ）。

ＣＢＯＣ算法不需要对每个数据点都进行储存，只需要一遍
扫描数据集，对聚类的一维投影进行储存。 所以该算法存储空
间要求主要在于对每个离群点的离群属性集的储存，需要的空
间复杂度为 O（m ×k ×d）。
4畅2　实验结果

本文的实验环境是 Ｃｏｒｅ ｉ５ ＣＰＵ ２．４０ ＧＨｚ，２ ＧＢ内存；操
作系统为Ｗｉｎｄｏｗｓ ７，在 ＭＡＴＬＡＢ环境下实现 ＣＢＯＣ算法。

实验 １ 所用数据集是由 ＭＡＴＬＡＢ 软件生成的二维数据
集，其数据分布如图 ２所示。

对此数据子集首先进行基于聚类的离群点检测，得到 ８ 个

聚类和 ２２个离群点。 对这 ２２ 个离群对象进行了标记，并按
ＣＢＯＣ算法进行了分类，结果如表 １所示。

表 １　ＣＢＯＣ 对二维数据集分类结果
离群分类 离群簇

平凡离群点 ｛４，１３，２０｝，｛８，１６｝

弱离群点 ｛１，２｝，｛１７｝

强离群点 ｛３｝，｛５，１４｝，｛６，７｝，｛１１｝，｛１２｝，｛１５｝，｛１８｝，｛１９｝，｛２１｝，｛２２｝

噪声 ｛９，１０｝

　　ＣＢＯＣ算法在对离群点进行分类时，是根据离群点相对于
聚类的离群属性来划分的。 由图 ２和表 １可得，最后在同一离
群簇中的离群点不但具有相同的离群属性，并且通常在空间分

布中彼此邻近。 但是由表 １ 可以看出，虽然离群点 ４、５ 和 １４

在空间上相距得非常近，但是它们的形成原因即离群属性却不
同。 离群点 ４相对于所有聚类都在 x维上离群，即离群点 ４ 的
x属性值不同于其他常规数据是其离群的主要原因；而离群点

５和１４在一维空间上均不离群，所以是其 x属性值和 y属性值
共同决定了点 ５和 １４离群。

根据离群分类可以看出，弱离群点是相对于某个聚类离群

的，由于弱离群点与该聚类非常接近，所以弱离群点可能是局部

离群点，或者是在离群挖掘时将常规数据错误检测成了离群点。

对弱离群点进行进一步讨论，有助于优化离群检测的效果。
实验 ２所用数据集是 ＵＣＩ ＫＤＤＣＵＰ９９数据集的一个子集。

ＵＣＩ ＫＤＤＣＵＰ９９数据集是网络入侵数据，共有 ４１ 个属性，其中

数值属性 ３４个，分类属性 ７ 个，包含的记录数为 ４ ８９８ ４３１，而
其中被标志为攻击（ａｔｔａｃｋ）的占 ８０．１％。 本文从 ｃｏｒｒｅｃｔｅｄ 数
据集中除去 ｎｏｒｍａｌ数据和重复的数据后得到 ２９ ３４６ 条记录作
为一个测试子集。 对此数据子集首先进行了离群检测，共发现
聚类 ６个、离群对象数为 ５１７个。

本文对这 ５１７个离群对象按 ＣＢＯＣ算法进行了分类，得到
噪声 ０个，强离群点 １７２个，弱离群点 １８６ 个，平凡离群点 １５９
个。 通过与 ＵＣＩ ＫＤＤＣＵＰ９９ 数据集中原已标志的攻击类型
（ａｔｔａｃｋ＿ｔｙｐｅ）进行比较，结果如表 ２所示，总体正确率为 ０．９４，
说明 ＣＢＯＣ算法能较好地按离群点的产生原因分类。

表 ２　ＣＢＯＣ 对 ＫＤＤＣＵＰ９９ 子集入侵分类结果
攻击类型 数据个数

强离群点
个数

弱离群点
个数

平凡离群点
个数

正确率

ｂｕｆｆｅｒ＿ｏｖｅｒｆｌｏｗ ２２  １ Y４ 亮１７ ;０ 8．７７

ｉｐｓｗｅｅｐ １５５  １５１ |４ 亮０ )０ 8．９７

ｌａｎｄ ９ 耨０ Y０ 亮９ )１ 8．００

ｌｏａｄｍｏｄｕｌｅ ２ 耨０ Y０ 亮２ )１ 8．００

ｍｕｌｔｉｈｏｐ １５  １０ k３ 亮２ )０ 8．６７

ｎｍａｐ ７３  ０ Y０ 亮７３ ;１ 8．００

ｐｅｒｌ ２ 耨０ Y０ 亮２ )１ 8．００

ｐｏｄ ４４  ５ Y０ 亮３９ ;０ 8．８９

ｐｏｒｔｓｗｅｅｐ １７３  ４ Y１６５ 滗４ )０ 8．９５

ｒｏｏｔｋｉｔ １３  １ Y１０ 佑２ )０ 8．７７

ｔｅａｒｄｒｏｐ ９ 耨０ Y０ 亮９ )１ 8．００

5　结束语
本文根据离群属性对基于聚类的离群点进行分类并设计

了分类算法 ＣＢＯＣ。 该算法可以将相对于同一个聚类具有相
同离群属性的离群点划分到同一个离群簇，反映了离群点的离
群特性和产生原因。 该算法只需一遍扫描数据，在实际数据挖
掘过程中，可以根据用户对数据集问题领域的背景知识，去除
一些对数据离群无显著贡献的属性，从而提高算法效率。 实验
结果证明了这种思路的正确性，为基于聚类的离群点分析问题
提供了新的解决思路。
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