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基于全息熵的空间离群点挖掘算法研究
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摘　要：基于距离和基于密度的离群点检测算法受到维度和数据量伸缩性的挑战，而空间数据的自相关性和异
质性决定了以属性相互独立和分类属性的基于信息理论的离群点检测算法也难以适应空间离群点检测，因此提

出了基于全息熵的混合属性空间离群点检测算法。算法利用区域标志属性进行区域划分，在区域内利用空间关

系确定空间邻域，并用Ｒ树进行检索。在此基础上提出了基于全息熵的空间离群度的度量方法和空间离群点
挖掘算法，有效解决了混合属性的离群度的度量和离群点的挖掘问题。由于实现区域划分有利于并行计算，从

而可适应大数据量的计算。理论和实验证明，所提算法在计算效率和实验结果的可解释性方面均具有优势。
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　　随着采集设备性能的提高和数量的增加，采集数据的维数
和数量均呈上升趋势，有些数据的维数高达数百维，数据点的

数量高达ＴＢ级，这对已有离群点挖掘算法是一个挑战，对空
间离群点的挖掘尤为突出［１，２］。因为现有的挖掘方法大多是

基于距离或密度的，而在高维情况下数据十分稀疏，数据点之

间的距离及区域密度不再具有直观的意义；并且现有的挖掘算

法大多具有Ｏ（ｎ２）（ｎ为数据对象数目）的计算复杂度。因此
上述算法对高维大数据离群点的挖掘不再有效，提高度量的有

效性及计算的高效性是当前研究的热点［１，２］。

针对空间离群点挖掘，许多学者已经提出了基于距离［３］

和基于密度等算法［４，５］，但这些算法始终受维度和计算复杂度

的限制，不适合高维大数据离群点的挖掘。Ａｇｇａｒｗａｌ和 Ｋｅｌｌｅｒ
等人［６，７］提出了基于子空间的离群点挖掘算法，但在子空间的

选择和挖掘结果的解释上仍然存在复杂度高和难以解释等问

题；近年来Ｗｕ等人［８］提出了基于信息理论的离群点挖掘算

法，比较好地解释了离群点的含义。但现有算法大多数假设属

性间相互独立且其属性为分类属性，这在很多情况下受到限

制。空间数据具有自相关性和异构性，上述假设显然不符合空

间数据，不能直接应用于空间数据，正因为如此，到目前为止基

于信息熵理论的空间离群点检测还未见报道。文献［８］提出
了全息熵的概念和基于全息熵的离群度的度量方法，从而有效

解决了属性的关联性和基于信息熵的离群点挖掘问题，解决了

属性间相互独立的假设与实际相悖的问题，但仅限于分类属

性，不适合连续数据。本文将在文献［８］成果的基础上，结合空
间数据的特点，综合考虑信息熵和关联性来解决空间离群点的

挖掘问题，提出基于全息熵的空间离群度的度量方法以及空间

离群点的挖掘方法，有效解决了空间数据的关联性和混合属性

的挖掘问题。

"

　问题描述与定义

"


"

　信息熵

信息熵可用于度量数据集的无序和杂乱程度。熵值越大，

说明数据集无序和杂乱程度越高；反之，说明数据集越有序和
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越纯净［９］。出现在数据集中的离群点是造成数据无序的主要

原因之一，因此利用信息熵来度量、识别造成数据中无序的数

据点，可以客观地识别出数据中的离群点［８］。同时，利用信息

熵来度量原始数据的无序特性，客观性比较强，受人为因素影

响较小，不需要人为干预，从而得出更符合客观的结果。

按照离群点的定义，离群点是数据集中的杂质，如果剔除

数据集中的离群点，可显著降低信息熵值。基于此，可通过测

量熵值的变化来检测离群点。此外，对于多维或高维属性，属

性之间存在关联，在已有的基于信息熵的离群点检测算法中，

大多忽略了属性之间的关联，导致检测结果不精确。属性之间

的关联可通过属性之间的互信息来度量。因此，本文将基于文

献［８］中的信息理论，综合利用信息熵和属性间关联的全息熵
概念，给出基于全息熵的离群程度的度量方法和混合属性的空

间离群点检测方法。

设数据集Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝由ｎ个对象组成，对象ｘｉ（１≤
ｉ≤ｎ）对应分类属性矢量 Ｙ＝［ｙ１，ｙ２，…，ｙｄ］

Ｔ由 ｄ维属性组
成，ｙｊ的属性值域为［ｙ１，ｊ，ｙ２，ｊ，…，ｙｎｊ，ｊ］（１≤ｊ≤ｄ），属性ｙｊ有ｎｊ
个不同属性值。将每个 ｙｊ看做是随机变量，随机矢量［ｙ１，ｙ２，

…，ｙｄ］
Ｔ用Ｙ表示。ｘｉ可表示为（ｘｉ，１，ｘｉ，２，…，ｘｉ，ｄ）

Ｔ。下面给

出信息熵Ｈ、互信息Ｉ和总的关联Ｃ定义。
定义１　信息熵。随机矢量Ｙ的信息熵为
Ｈ（Ｙ）＝Ｈ（ｙ１，ｙ２，…，ｙｄ）＝∑ｄｉ＝１Ｈ（ｙｉ｜ｙｉ－１，…，ｙ１）＝
Ｈ（ｙ１）＋Ｈ（ｙ２｜ｙ１）＋…＋Ｈ（ｙｄ｜ｙｄ－１，…，ｙ１） （１）

其中：Ｈ（ｙｄ｜ｙｄ－１，…，ｙ１）＝－ ∑
ｙｄ，ｙｄ－１，…，ｙ１

ｐ（ｙｄ，ｙｄ－１，…，ｙ１）ｌｏｇ

ｐ（ｙｄ｜ｙｄ－１，…，ｙ１）。
定义２　ｙ１与ｙ２间的互信息。变量ｙ１与ｙ２间的互信息为

Ｉ（ｙ１；ｙ２）＝∑ｙ１，ｙ２
ｐ（ｙ１，ｙ２）ｌｏｇ

ｐ（ｙ１，ｙ２）
ｐ（ｙ１）ｐ（ｙ２）

＝Ｈ（ｙ１）－Ｈ（ｙ１｜ｙ２）（２）

定义３　条件互信息。变量ｙ１与ｙ２间的互信息为
Ｉ（ｙ１；ｙ２｜ｙ３）＝Ｈ（ｙ１｜ｙ３）－Ｈ（ｙ１｜ｙ２，ｙ３） （３）

定义４　Ｙ间互信息。随机矢量Ｙ间的互信息为
Ｉ（Ｙ）＝∑ｄｉ＝２∑｛ｒ１，…，ｒｉ｝｛１，…，ｄ｝Ｉ（ｙｒ１；…；ｙｒｉ）＝

∑
｛ｒ１，…，ｒｉ｝｛１，…，ｄ｝

Ｉ（ｙｒ１；ｙｒ２）＋…＋Ｉ（ｙｒ１；…；ｙｒｄ） （４）

定义５　Ｙ间关联信息。随机矢量Ｙ间的关联信息为
Ｃ（Ｙ）＝∑ｄｉ＝２∑｛ｒ１，…，ｒｉ｝｛１，…，ｄ｝Ｉ（ｙｒ１；…；ｙｒｉ）＝

∑
｛ｒ１，…，ｒｉ｝｛１，…，ｄ｝

Ｉ（ｙｒ１；ｙｒ２）＋…＋Ｉ（ｙｒ１；…；ｙｒｄ） （５）

其中：ｒ１…ｒｉ是 １～ｄ的属性成员；Ｉ（ｙｒ１；…；ｙｒｉ）＝Ｉ（ｙｒ１；…；
ｙｒｉ－１）－Ｉ（ｙｒ１；…；ｙｒｉ－１｜ｙｒｉ）是多变量 ｙｒ１…ｙｒｉ的互信息，Ｉ（ｙｒ１；
…；ｙｒｉ－１｜ｙｒｉ）＝Ｅ（Ｉ（ｙｒ１；…；ｙｒｉ－１｜ｙｒｉ））是条件互信息。总关联
度表示数据集之间的相互依赖程度或共享信息量。

属性ｙ１与ｙ２的关联性为Ｃ（ｙ１；ｙ２）＝Ｉ（ｙ１；ｙ２），其值越大，
说明彼此之间的相同属性值越少。设 ＯＸ，Ｘ′＝Ｘ＼Ｏ，若
ＣＸ′（Ｙ）越小，则子集Ｏ为离群点集的可能性越大。

综合信息熵和关联信息可以得到全息熵，其定义如下：

定义６　随机矢量的全息熵。随机矢量的全息熵是其熵
和总的关联信息之和，即

ＨＬ（Ｙ）＝Ｈ（Ｙ）＋Ｃ（Ｙ）＝∑ｄｉ＝１Ｈ（ｙｉ） （６）

当Ｙ的成分相互独立或仅有一个成分时，ＨＬ（Ｙ）＝Ｈ（Ｙ）。

"
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　空间数据特点

空间离群点挖掘是空间数据挖掘的主要研究内容之一，在

交通、生态、公共安全、公共健康、气候和基于位置的服务等应

用领域中有着广泛的应用［１］。空间数据与一般的关系数据相

比在很多方面有其独特性，其中最主要的两个特性就是空间自

相关性和空间异质性［１］，这两个特性决定了空间数据的相关

性和多样性与局部性。正因为如此，以数据独立或统一数据分

布的假设应用于空间离群点挖掘是不合适的。

空间对象的数据属性可分为标志属性、空间属性和非空间

属性［１］。空间属性包括位置、形状、方向、空间邻接关系和其

他几何或拓扑性质，非空间属性包括名称、年代、长度和高度等

属性。非空间维属性是对象固有的，从本质上刻画了数据对

象；而空间维属性并非对象所固有，但提供了对象的位置索引。

由于空间数据具有空间自相关性和空间异质性等特点，因此，

空间邻居在空间数据的分析中扮演着重要的角色。例如，在一

个新兴大都市的老社区中，一栋新房屋就是基于非空间属性房

屋年代的空间离群点。

"
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　标志属性特性

现有文献大多忽略了标志属性的使用，该属性既不参与空

间邻域的确定，也不参与离群度的度量，仅起标志作用。而在

实际空间数据库的应用中，很多标志属性包含采用层次编码方

式表示特定对象所处的地域信息，如邮政编码、行政区划、域名

等［１］。这类变量有下列特点：

ａ）变量可划分为多个部分，这些部分之间具有层次的关系。
ｂ）相同前缀越多的变量之间彼此相似程度越高，反之变

量之间相似程度越低。

由于像人口统计这类数据库的数据对象的标志中一般都

含有地域标志属性，有些地域标志属性是独立的，如邮政编码，

有些与其他信息混合在一起，如我国的身份证号中的前６位数
字编码代表了地域信息。因此，具有相同地域编码信息的对象

属于同一地区，具有相同前缀地域编码对象在相应层次上处于

同一地区。地域编码可粗略地表述一个对象所处地区。利用

地域编码信息也可实现按地域关系的数据对象的划分。

"


%

　层次编码结构

在现实生活中，邮政编码、行政区划、车辆类型、域名等都

是层次编码变量，其特点是可以分为ｍ个互不相交的部分，记
为Ｐ＝（Ｐ１，Ｐ２，…，Ｐｍ），其中每个 Ｐｉ（ｉ＝１，２，…，ｍ）是一个标
称型变量，同时任意Ｐｉ（ｉ＝１，２，…，ｍ）可进一步划分为ｍ′个互
不相交的部分Ｐｉ＝（Ｐｉ１，Ｐｉ２，…，Ｐｉｍ′），Ｐｉｊｉ（ｊ＝１，２，…，ｍ′）的父
节点是Ｐｉ，Ｐｉ的值域由Ｐｉｊ决定。因此，可以将层次编码转换为
一棵平衡树Ｔ，而任意层次编码变量Ｐ可以看做是从树Ｔ的根
到叶子的路径上经过的节点集合。由于树 Ｔ的每个叶子与路
径具有一一对应关系，因此可以用叶子来代表任意层次编码变

量Ｐ，记为Ｔ（Ｐ）。图１是一个层次编码平衡树示例，图１中根
节点表示省和直辖市的编码，第二层表示省辖市或直辖市内区

编码，第三层表示县（区）编码。例如江苏省编码是３２，镇江市
编码是１１，京口区编码是０２，Ｐ＝｛３２，１１，０２｝即江苏省镇江市
京口区。

"


&

　空间邻居与空间邻域

对象的空间邻域是指基于空间属性与空间关系与对象邻

接的所有空间邻居的集合。设对象集 Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝由 ｎ
个对象组成，对象ｘ∈Ｘ的标志属性函数是ｉｄ（ｘ），空间属性函
数是ｓ（ｘ），非空间属性函数是ｆ（ｘ），ｆ（ｘ）的维度为 ｄ维，σｃ表
示在指定条件ｃ下的空间邻接关系。ｄ维非空间属性 ｆ（ｘ）表
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示为（ｆ（ｘ１），ｆ（ｘ２），…，ｆ（ｘｄ））。
对数据对象集Ｘ用标志属性建立如图１所示的层次编码

平衡树，基于平衡树进行区域划分，在此基础上，在区域内，基

于空间属性和空间邻接关系确定空间邻域。由空间数据的自

相关性和异构性决定了空间数据的局部性，空间邻域的确定和

基于邻居的离群点检测可以在各自区域内完成。这样，可以用

分布式完成各自区域内的并行计算，然后进行汇集，从而使得

算法适应大数据量的计算。
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数据对象集Ｘ基于标志属性函数 ｉｄ（ｘ）划分为 ｍ个互不
重叠的区域，即Ｘ＝（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｍ），Ｘｉ＝｛ｘ

ｉ
１，ｘ

ｉ
２，…，ｘ

ｉ
ｎｉ｝，Ｘ＝

Ｘ１∪Ｘ２∪…∪Ｘｍ，且Ｘｉ∩Ｘｊ＝，１≤ｉ，ｊ≤ｍ，ｎ＝∑
ｍ
ｉ＝１ｎｉ。

定义７　空间邻居。对象ｘ的空间邻居是指与对象ｘ在指
定条件ｃ下存在空间邻接关系 σｃ的对象，即 ＸｉＸ，ｘ∈Ｘｉ，
ｐ∈Ｘｉ＼｛ｘ｝，使得ｓ（ｐ）σｃｓ（ｘ）为真，则对象ｐ是对象ｘ的空间
邻居。

定义８　空间邻域。对象 ｘ的空间邻域 Ｎ（ｘ）是指对象 ｘ
的所有空间邻居的集合，即 ＸｉＸ，ｘ∈Ｘｉ，Ｎ（ｘ）＝｛ｐ｜ｓ（ｐ）
σｃｓ（ｘ）＝ｔｒｕｅ，ｐ∈Ｘｉ＼｛ｘ｝｝。

#

　基于全息熵的算法

#


"

　算法思想

由于现有的基于信息理论的离群点检测算法主要是基于

分类属性和假设属性间相互独立，这两点决定了现有算法难以

适应空间离群点检测。下面将研究基于全息熵的混合属性的

空间离群点检测算法。算法将在上述已经划分的区域和基于

区域的邻居（域）的基础上进行。

文献［８］提出了全息熵的概念，全息熵的计算如式（６）所
示。从式（６）可以看出全息熵为每维信息熵之和，这样在考虑
属性之间关联性的同时又简化了计算。

为了有效解决混合属性计算，首先考虑对象 ｘｉ与 ｘｊ之间
的相异度计算。假设数据对象包含 ｄ维非空间属性，其数据
类型分为离散型和连续性；离散型又可分为区间标度类型、二

元类型、分类类型、序数类型和比例标度型。

定义９　第ｋ维属性的相异度。对象 ｘｉ与 ｘｊ之间第 ｋ维
属性的相异度ｓｋ（ｘｉ，ｘｊ）计算分为以下几种情况：

ａ）如果是二元类型或分类变量类型：若 ｘ（ｋ）ｉ ＝ｘ（ｋ）ｊ ，则 ｓｋ
（ｘｉ，ｘｊ）＝０；否则ｓｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝１。

ｂ）如果是连续型变量，ｓｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝
｜ｘ（ｋ）ｉ －ｘ

（ｋ）
ｊ ｜

ｍａｘｈｘ
（ｋ）
ｈ －ｍｉｎｈｘ

（ｋ）
ｈ
，这

里ｈ遍取 ｋ维属性上所有对象中的非空缺值，ｍａｘｈｘ
（ｋ）
ｈ 和

ｍｉｎｈｘ
（ｋ）
ｈ 分别表示第ｋ维属性的最大和最小值。
ｃ）如果是序数型或者比例标度型变量，秩的范围为［０，

Ｍｋ－１］，计算秩ｒ
（ｋ）
ｉ 和ｒ

（ｋ）
ｊ ，ｓｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝

｜ｒ（ｋ）ｉ －ｒ
（ｋ）
ｊ ｜

Ｍｋ－１
。

定义１０　第ｋ维信息熵。对象ｘｉ的第ｋ维信息熵定义为
ＸｉＸ，ｘｉ∈Ｘｉ，ＨＮ（ｘｉ）（ｙｋ）＝－ ∑

ｘｊ∈Ｎ（ｘｉ）
ｓｋ（ｘｉ，ｘｊ）ｌｏｇｓｋ（ｘｉ，ｘｊ）（７）

定义１１　对象的信息熵。对象ｘｉ的信息熵定义为
ＸｉＸ，ｘｉ∈Ｘｉ，ＨＬ（ｘｉ）＝Ｈ（ｘｉ）＋Ｃ（ｘｉ）＝∑ｄｋ＝１ＨＮ（ｘｉ）（ｙｋ）（８）

定义１２　对象的属性权值。对象ｘｉ的属性权值定义为

ｗｋ（ｘｉ）＝２１－
１

１＋ｅｘｐ（－ＨＮ（ｘｉ）（ｙｋ
( )）） （９）

其中：该逆Ｓｉｇｍｏｄ递减函数范围在（０，２）区间。因为熵是正
的，故加权系数在［０，１］范围内。

定义１３　对象的加权全息熵。对象ｘｉ的加权全息熵定义
为

ＨＬ（ｘｉ）＝
∑ｄｋ＝１ｗｋ（ｘｉ）δｋＨＮ（ｘｉ）（ｙｋ）

∑ｄｋ＝１δｋ
（１０）

其中：ｗｋ为第ｋ维属性的权重，δｋ为指示项。如果第 ｋ维属性
上两个对象的值都是０，或者一个对象的第ｋ维属性具有遗漏
值，则δｋ＝０，否则δｋ＝１。

定义１４　空间离群系数。对象ｘｉ的基于加权全息熵的空
间离群系数定义为

ＨＳＯＦ（ｘｉ）＝
ＨＬ（ｘｉ）
∑

ｘｊ∈Ｎ（ｘｉ）
ＨＬ（ｘｉ）

｜Ｎ（ｘｉ）｜

（１１）

定义１５　空间离群点　给定ｎ个空间对象集Ｘ，希望挖掘
ｋ个离群点，计算每个对象的 ＨＳＯＦ，ＨＳＯＦ最大的 ｋ个对象就
是空间离群点。

#


#

　算法描述

算法主要步骤包括：ａ）根据 ｉｄ（．）确定分区，根据 ｓ（．）和
指定的空间关系确定邻域；ｂ）计算每个对象的空间离群系数；
ｃ）输出离群点集。

ＭＡＨＳＯＦ算法：混合属性的空间离群点挖掘算法
输入：对象集Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝；对象ｘｉ（ｉｄ（ｘｉ），ｓ（ｘｉ），ｆ（ｘｉ））的

空间属性为ｓ（ｘｉ），非空间属性为ｆ（ｘｉ），ｄ维非空间属性 ｆ（ｘｉ）表示为

（ｆ（ｘｉ１），ｆ（ｘｉ２），…，ｆ（ｘｉｄ））；σｃ表示在指定条件 ｃ下的空间邻接关
系，离群点个数ｋ。

输出：空间离群点集Ｏ。
ａ）根据ｉｄ（ｘ）确定分区Ｐ１，Ｐ２，…，Ｐｍ，Ｐｉ分区包含数据对象集Ｘｉ
ｂ）ｆｏｒ（Ｏ＝，ｑ＝１；ｑ≤ｍ；ｑ＋＋）
｛／／对每个分区分别进行计算，得到离群点集Ｏｑ
ｃ）Ｏｑ＝ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ＿ＨＳＯＦ（Ｘｑ，σｃ，ｋ）；／／分别对每个分区计算离群

点集合

ｄ）Ｏ＝Ｏ∪Ｏｑ；／／分别对每个分区计算离群点集合

ｅ）｝
ｆ）Ｓｏｒｔ（ＨＳＯＦ）；／／对ＨＳＯＦ按降序排列

ｇ）Ｔｏｐ＿ｋ＿Ｓｅｔ＝Ｇｅｔ＿Ｔｏｐ＿ｋ（ＨＳＯＦ，Ｏ）；／／前ｋ个对象
ｈ）Ｏｕｔｐｕｔ（Ｔｏｐ＿ｋ＿Ｓｅｔ）；／／输出离群对象

ＭＡＨＳＯＦ算法是基于标志属性进行划分，然后分别对每
个分区进行计算，从而可进行并行计算。实际上这些分区本身

就是分布的，所以利用分布计算非常有利，并适应大数据量的

计算。

每个分区计算算法：

ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ＿ＨＳＯＦ（Ｘｑ，σｃ，ｋ）

输入：Ｘｑ，σｃ，ｋ。
输出：Ｏｑ，返回分区的离群点集合。
ａ）ｆｏｒ（ｉ＝１；ｉ≤｜Ｘｑ｜；ｉ＋＋）｛／／｜Ｘｑ｜为Ｘｑ中对象数量
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ｂ）ｘｉ＝Ｇｅｔ＿Ｏｎｅ＿Ｏｂｊｅｃｔ（ｉ，Ｘｑ）；／／从Ｘｑ中选取一个对象
ｃ）Ｎ（ｘｉ）＝Ｆｉｎｄ＿Ｎｅｉｇｈｂｏｒ＿Ｎｏｄｅｓ＿Ｓｅｔ（ｘｉ，Ｘｑ，σｃ）；
／／从Ｘｑ中寻找与ｘｉ存在空间关系σｃ的所有邻居
ｄ）ｆｏｒ（ｒ＝１；ｒ≤ｄ；ｒ＋＋）｛／／ｄ为非空间属性维数
ｅ）ｆｏｒ（Ｈ（ｒ）＝０，ｊ＝１；ｊ≤｜Ｎ（ｘｉ）｜；ｊ＋＋）｛
／／｜Ｎ（ｘｉ）｜为ｘｉ的邻域对象数量
ｆ）按定义９计算ｓｒ（ｘｉ，ｘｊ）；
ｇ）Ｈ（ｒ）－＝ｓｒ（ｘｉ，ｘｊ）ｌｏｇ（ｓｒ（ｘｉ，ｘｊ））；
／／按定义１０计算第ｒ维信息熵Ｈ
ｈ）｝
ｉ）按定义１２计算ｗｒ（ｘｉ）；
ｊ）｝
ｋ）ＨＬ（ｘｉ）＋＝ｗｒ（ｘｉ） Ｈ（ｒ）；／／按定义１３计算全息熵
ｌ）按定义１４计算ＨＳＯＦ（ｘｉ）；
ｍ）｝
ｎ）Ｓｏｒｔ（ＨＳＯＦ）；／／对ＨＳＯＦ按降序排列
ｏ）Ｔｏｐ＿ｋ＿Ｓｅｔ＝Ｇｅｔ＿Ｔｏｐ＿ｋ（ＨＳＯＦ，Ｏｑ）；／／取前ｋ个对象
ｐ）ｒｅｔｕｒｎＯｑ；／／返回离群对象

#


$

　算法分析

ＭＡＨＳＯＦ算法中：行ａ）是分区划分；行 ｂ）～ｅ）是收集每
个分区的离群点挖掘结果；行 ｆ）～ｈ）是排序并输出最终的挖
掘结果。假设空间数据对象数目为 ｎ，非空间属性维度为 ｄ
维，分区数为ｍ，离群点数量为ｋ，那么行ａ）的计算复杂度为Ｏ
（ｎ），行ｂ）～ｅ）的计算复杂度为Ｏ（ｍ），行ｆ）～ｈ）的计算复杂
度为Ｏ（ｍｋｌｏｇ（ｍｋ）），总的计算复杂度为 Ｏ（ｎ＋ｍ＋ｍｋｌｏｇ
（ｍｋ））。由于ｍ＜＜ｎ，ｋ＜＜ｎ，因此，ＭＡＨＳＯＦ算法的计算复杂
度为Ｏ（ｎ）。

算法ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ＿ＨＳＯＦ（Ｘｑ，σｃ，ｋ）中，行ａ）～ｍ）是针对每
个空间对象的基于信息熵的空间离群系数的计算。其中，行

ｃ）是确定对象的空间邻域，行 ｄ）～ｊ）是计算每维信息熵和权
值，行ｋ）是计算全息熵，行ｌ）是计算离群系数，行ｎ）～ｐ）是排
序并返回挖掘的分区离群点集。算法中在空间邻居的确定上

采用了空间索引技术，即利用 Ｒ树索引技术［１０］来加快空间

邻域的确定，降低了计算复杂度。行 ａ）～ｍ）的计算复杂度为
Ｏ（｜Ｘｑ｜ｌｏｇ｜Ｘｑ｜），行 ｎ）～ｐ）的计算复杂度为 Ｏ（｜Ｘｑ｜ｌｏｇ｜Ｘｑ
｜），总的计算复杂度为Ｏ（｜Ｘｑ｜ｌｏｇ｜Ｘｑ｜）。由于｜Ｘｑ｜≤ｎ，所以
计算复杂度不大于Ｏ（ｎｌｏｇｎ），只有在单个分区时相等，所以
本算法更适合分布并行计算。

$

　实验结果与分析

本文用ＶＣ６０编写了以Ｒｔｒｅｅ为索引结构的 ＭＡＨＳＯＦ
算法的程序，测试采用 ＵＣＩ网站上的森林火情监测数据［１］和

美国 ２０００年的人口统计数据［１］，下面分别加以说明。用

ＶＣ＋＋编写了以Ｒｔｒｅｅ为索引结构的ＭＡＨＳＯＦ算法程序，运
行机器配置为奔腾双核１６ＧＨｚＣＰＵ、１５ＧＢ内存、操作系统
为ＷｉｎｄｏｗｓＸＰＳＰ３、数据库为ＳＱＬＳｅｖｅｒ２００５。

实验１　采用ＵＣＩ网站上的森林火情监测数据作为测试
数据。测试数据共含５１７个数据对象，每个数据对象包含１３
维属性，其中１１维数值型属性，２维分类型属性。２维分类属
性表示采集数据发生的时间，这里作为分类数据进行测试，１１
维数值型属性中包含２维空间属性，表示数据对象所在的区
域，其余属性为非空间属性。实验分别测试了纯分类属性、纯

数值属性和混合属性情况。

实验中以每个数据分区为一个空间对象，以与其相邻的所

有邻居构成邻域，即假设空间对象的坐标为（ｘ，ｙ），则坐标为
（ｘ－１，ｙ－１）～（ｘ＋１，ｙ＋１）之间的在规定范围（１，２）～（９，９）
内的空间对象就是（ｘ，ｙ）的直接邻居，每个空间对象最多有八
个邻居，这些邻居构成其邻域。对于纯分类属性挖掘的前五个

最离群的空间对象分别是（７，６）、（７，３）、（９，５）、（４，６）、（３，
３）；对于纯数值属性挖掘的前五个最离群的空间对象分别是
（８，４）、（５，５）、（２，３）、（３，３）、（９，６）；对于混合属性挖掘的前
五个最离群的空间对象分别是（８，４）、（５，５）、（３，３）、（７，６）、
（９，５）。通过对原数据的进一步分析可以发现，测试结果是正
确的，与文献［１］测试结果相符，限于篇幅这里省去原数据。

实验２　以美国２０００年的人口统计数据作为测试数据，
并与ＳＬＯＦ［１０］、ＳＬＯＭ［４］和 ＬＣＫ算法［５］进行比较，求得最离群

的五个离群点。表１为四种检测结果比较。
从表１中可以看出，ＭＡＨＳＯＦ与 ＳＬＯＦ算法有一个相同，

四个不同；ＳＬＯＭ和ＬＣＫ算法求得的五种离群点中有四个是相
同的，与前两种算法完全不同。进一步分析可知，ＭＡＨＳＯＦ与
ＳＬＯＦ算法有类似的结果，主要差别是ＭＡＨＳＯＦ算法仅考虑了
区域内邻居，即仅限于州内邻居，没有考虑州之间的县级邻居，

而ＳＬＯＦ等算法同时考虑了州之间的邻居，不同地区可能在政
策上有所不同，因此跨地区直接比较有时不太合适。ＳＬＯＦ与
ＭＡＨＳＯＦ算法四个不同的就是跨地区的比较，所以 ＭＡＨＳＯＦ
与ＳＬＯＦ算法有类似结果，优于另外两种算法［１０］。

在执行时间上，由于最费时的是根据空间属性确定空间邻

域，四种算法均采用相同算法和数据，但 ＭＡＨＳＯＦ算法在分区
内确定邻域，所以 ＭＡＨＳＯＦ算法在确定邻域执行效率上优于
其他三种；在计算比较上耗时处于同一数量级，执行时间分别

是ＳＬＯＭ３８ｓ、ＬＣＫ４８ｓ、ＳＬＯＦ３５ｓ、ＨＳＯＦ２２ｓ。但随着非
空间属性维数的增加，由于ＬＣＫ算法需要计算庞大的协方差矩
阵及其逆矩阵，算法将变得非常困难，效率也急剧下降，所以

ＨＳＯＦ、ＳＬＯＭ与ＳＬＯＦ算法具有更好的伸缩性和更高的性能，并
且ＨＳＯＦ算法由于采用分区方法，计算效率更高。

在可解释性上，由于ＭＡＨＳＯＦ的每维属性权值是根据数据属
性的信息熵计算得到的，所以可有效解释离群原因。此外，ＭＡＨ
ＳＯＦ算法在高维属性的适应性和分布并行计算上具有优势。

表１　四种算法检测结果比较

序号
ＭＡＨＳＯＦ

编号 县名 ＨＳＯＦ值
ＳＬＯＦ

编号 县名 ＳＬＯＦ值
１ １３１５３ Ｈｏｕｓｔｏｎ ４．５９ ４８０２９ Ｂｅｘａｒ １７．２４
２ ４８４７９ Ｗｅｂｂ ４．２２ ４８３０３ Ｌｕｂｂｏｃｋ １３．３７
３ ５５０２５ Ｄａｎｅ ４．１９ ４０１４３ Ｔｕｌｓａ １１．４４
４ ４８０２９ Ｂｅｘａｒ ４．０６ ２１１１１ Ｊｅｆｆｅｒｓｏｎ １１．２３
５ ３６０９１ Ｓａｒａｔｏｇａ ４．０１ １８００３ Ａｌｌｅｎ １０．３６

编号
ＳＬＯＭ

县名 ＳＬＯＭ值
ＬＣＫ

编号 县名 ＬＣＫ值

０６０３７ ＬｏｓＡｎｇｅｌｅｓ １．３６ ０６０３７ ＬｏｓＡｎｇｅｌｅｓ １６１１

１７０３１ Ｃｏｏｋ １．１７ １７０３１ Ｃｏｏｋ ９４２

４８２０１ Ｈａｒｒｉｓ ０．４８ ０４０１３ Ｍａｒｉｃｏｐａ ８０９

０４０１３ Ｍａｒｉｃｏｐａ ０．３９ １２０８６ ＭｉａｍｉＤａｄｅ ７７０

４８１１３ Ｄａｌｌａｓ ０．３３ ４８２０１ Ｈａｒｒｉｓ ６６７

%

　结束语

由于现有的基于信息理论的离群点检测算法主要是基于

分类属性和假设属性间相互独立，这两点决定了现有算法难以

适应空间离群点检测。本文提出了基于全息熵的混合属性的

空间离群点检测算法。该算法利用区域标志属（下转第３９７页）
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**表 & 中检验结果/P a0表示 PFScF在该行所对应的问题

上的计算结果要显著性优于该列所对应的算法!/P _0表示该

列所对应的算法在该行所对应的问题上显著性优于 PFScF!

/ 0̀表示 PFScF在该行所对应的问题上的性能与该列所对

应的算法的性能是相等的'

从表 & 中可以直观地看出!与 cF相比!在 SL@AXJ7h 函数

上!PFScF的显著性差于 cF&在 c==MO(/JLM>J77(3JMUJ5(PO6%

KALM和.JhOJL=?函数上!PFScF的显著性均与 cF相同&除此

之外!对于其他的函数!PFScF的显著性均要优于 cF' 与

PFDPe算法相比!除了在 SL@AXJ7h(/JLM>J77 和 3JMUJ5上

PFScF的显著性与 PFDPe算法相同以外!在其他的函数上!

PFScF的显著性均优于 PFDPe算法' 从统计的角度可以得

出以下结论$PFScF在大部分的测试问题上都显著性优于 cF

和 PFDPe算法'

&

*结束语

将模拟退火算法与蝙蝠优化算法相结合!对蝙蝠个体进行

高斯扰动!进一步搜索以保留个体/精英0' 随着进化过程的

推进!温度逐渐降低!接收较差解的几率逐渐减小!从而提高算

法的收敛性能' 仿真实验结果表明!该算法的收敛性能在不同

程度上优于其他两种算法' 下一步将研究 PFScF与其他优化

算法的比较!并进一步研究 PFScF在多目标规划问题中的

应用'
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性进行区域划分!在区域内利用空间邻域关系

和Z

!

%树确定空间邻域!在此基础上提出了全息熵空间离群度

的度量方法和基于全息熵的空间离群度的空间离群点挖掘算

法' 所提算法有效解决了混合属性的基于全息熵的空间离群

度的度量方法' 由于实现区域划分!算法可进行并行计算!从

而适合大数据量的计算' 理论和实验证明!本算法在计算效率

和实验结果的可解释性方面均具有优势'
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