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摘要:针对隔离森林异常点检测方法计算烦琐、耗时长等不足,提出基于XmR控制图的异常点检
测算法.通过计算样本属性的单值均值、移动极差及其均值,绘制X图与 mR图的控制界限和中心
线,同时在图中绘制样本的单值属性;根据X图中超出界限的点对应的样本序号,与 mR图中超出
界限的点对应的样本序号加1,取并集,从数据中将其删除,然后将删除异常点后的数据代入

CART、随机森林和支持向量机算法中进行实验验证.结果表明该方法与隔离森林方法相比具有更
快的速度和更好的精度,为异常点检测提供了一种新的研究思路.
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Abstract:AnoveloutlierdetectionalgorithmwasproposedbasedontheXmRcontrolcharttoaddressthe
complicatedcalculationanditstime-consuming methodin detectingisolatedforestanomalies.By
calculatingthesingle-valuedmean,itsmovingrangeandaverageofthesampleattributes,wecandrawthe
controllimitsandcenterlinesoftheXandmRcharts,andthesingle-valuedattributesofthesamplesinthe
chart.AccordingtothepointsintheXchartthatexceedsthelimitsSamplenumber,add1tothesample
numbercorrespondingtothepointthatexceedsthelimitinthemRgraph,wetaketheunionanddeleteit
fromthedata,andthenreplacethemafterthedeletionoftheanomalypointwiththeCART.Weusethe
randomforestandsupportvectormachinealgorithmforexperimentalvalidations.Theresultsshowthat
thismethodhasafasterspeedandbetterprecisionscomparedwiththeisolationforestmethod,which
providesanewresearchideaforoutlierdetection.
Keywords:XmRcontrolchart;outlierdetection;controllimit;centerline

0 引言
“互联网+”时代,各行各业快速积累产生海量

数据,如何有效地挖掘数据背后隐藏的有价值信息
是一个重要挑战.实际产生的数据集中往往存在异
常数据,异常数据作为一种特殊数据形式,如何快
速、高效地对异常数据进行检测和处理,成为目前
数据挖掘领域中一个新的研究热点.

本文主要研究数据挖掘中以异常数据为研究
对象的异常挖掘.异常数据,是指在数据集中与大
部分数据对象不一致,明显偏离数据集中的其他数

据且不满足于数据的一般模式或行为的数据对象,
“孤立点”、“新颖点”、“偏离点”、“稀有类”、“离群
点”、“噪音”、“异常点”等都是指异常数据.异常点
检测是指利用算法从数据集中挖掘出异常点并将
其删除或单独分析处理,在不同的研究领域异常点
检测具有不同程度的价值和意义.在欺诈检测[1]中,
通过异常点检测能够发现异常交易,确保财产安
全,减少不必要的损失;在网络入侵检测[2]中,通过
异常点检测算法可以找出潜在的威胁.

目前关于异常点检测的算法,可以从两个方面
进行分析,一是模型的角度,包括基于统计模型的



异常点检测算法[3-4]、基于邻近度的异常点检测算
法[5-7]、基于子空间的异常点检测算法[8-9]、基于图论
的异常点检测算法、基于集成学习的异常点检测算
法[10];二是数据挖掘的角度,分为无监督和有监督,
无监督的异常检测算法包括基于聚类分析的方
法[11-12]和基于局部离群因子方法[13-16],有监督的异
常检测算法包括基于神经网络的方法、基于支持向
量机的方法以及基于决策树[17]的方法.为了提高机
器学习的准确率,学者对数据的异常点检测进行了
研究,杨晓晖等[18]通过用随机超平面隔离数据集,
采用孤立森林算法和层次化集成学习对数据集进
行异常检测,提高了复杂数据和多维数据中异常检
测的准确性和稳定性.李春生等[19]通过引入“属性
隶属度”的概念,提出基于改进距离和异常点检测
算法,解决了由于数据分布不均匀导致的检测准确
率较低的问题.Hussin等[20]提出利用余弦函数进
行循环函数关系模型的平均圆误差的新方法,还使
用了行删除方法检测影响最大测量值的观察结果,
从而将它们识别为异常值.周志华等[21]用隔离森林
进行异常点检测,首先随机选择子样本集,然后随
机选择维度进行划分,最后将树中具有很短的平均
高度所对应的样本判定为异常点.该方法每次切割
数据空间都是随机选取一个维度,建完树后仍然有
大量的维度信息没有被使用,导致选取的属性不够
全面,导致算法可靠性降低;另外,若构建的树较
多,会增加样本平均高度的计算量,耗费更多的时
间.沈琰辉[5]提出基于邻域离散度的异常点检测算
法,解决了很多异常点检测算法计算量大的问题.
冀汶莉[22]提出RDU-SMOTE-RF异常数据识别方
法,提高了异常数据的识别准确率.

关于异常点检测的研究虽然取得一定的进展,
但是现有算法均存在不足,基于统计学的异常点检
测算法,主要是对给定的数据建立统计模型,该算
法对模型假设是否成立依赖性较大;基于聚类的异
常点检测算法,簇的个数会影响产生的离群点集,
且通过聚类算法产生的簇的质量对产生的离群点
的质量影响也非常大;基于距离的异常点检测算
法,比如k 近邻算法对参数的选取较敏感,且不能
考虑密度的变化;基于密度的异常点检测算法,比
如局部离群因子算法对参数的选取也比较敏感.

本文提出XmR控制图的异常点检测算法,该
算法不涉及参数的选取、计算简单且耗时相比其他
算法短,弥补了其他异常点检测算法的不足,可以
有效挖掘出数据中的异常点.

1 理论知识

1.1 XmR控制图
统计 过 程 控 制 (statisticalprocesscontrol,

SPC),有广义和狭义之分,狭义SPC是指控制图,
一种对生产过程的关键质量特性值进行测定、记
录、评估、并监测过程是否处于控制状态的图形方
法.最早的控制图是休姆哈特提出的P 图,后来此
类控制图都被称为SPC控制图.SPC控制图可分为

两类[23]:一是用于连续型数据的控制图———计量值
控制图,包括均值-极差控制图、均值-标准差控制
图、中位数-极差控制图以及单值-移动极差控制图;
二是用于离散型数据的控制图———计数型控制图,
包括不合格品数控制图,不合格品率控制图、缺陷
数控制图和单位缺陷数控制图.
SPC控制图有很多作用,在质量诊断方面,可

以度量过程的稳定性,即过程是否处于统计控制状
态;在质量控制方面,可以确定何时对过程加以调
整,何时需使过程保持相应的稳定状态;在质量改
进方面,可以确认某过程是否得到了改进.

XmR控制图是SPC控制图中的一种,又称单
值-移动极差图.该图由三条平行于横轴的直线构
成,中心线(CL),控制上限(UCL)以及控制下限
(LCL),控制上限和控制下限表示可以接受的变异
范围.XmR控制图包括X 图和mR图.X 图由样本
各属性的所有单值,中心线(均值)、控制上限、控制
下限组成;mR图是由单值移动极差值 mR,中心线
(mR的均值)、控制上限和控制下限组成.

应用XmR控制图的目的是及时发现过程中出
现的异常,判断异常的原则之一就是出现了“小概
率事件”.为此,判断的准则有两类:第一类是数据
超出控制界限,在稳定状态下,数据越出界限的概
率为0.27%;第二类是数据虽在控制界限内,但排
列的形状有缺陷,即控制图中的扫描点落在 UCL
与LCL之外或扫描点在 UCL和LCL之间的排列
不随机,则表明数据异常.

鉴于此考虑到异常点检测与质量控制问题有
相似之处,可以借鉴控制图思想进行数据构图,从
而找出异常点,进而对数据进行清洗,以利于后期
数据分类建模,最终达到提升分类器性能的目的.
1.2 CART决策树

CART决策树是由Breiman提出的一种决策
树构建算法,其核心思想是:通过相应的判断条件,
从原始数据集中找到一个最优属性进行二分和细
化,不断重复上面的操作,直到满足对象的自动分
类为止.相比其他决策树,CART决策树计算速度
较快.CART算法,即分类回归树算法,是决策树构
建的一种算法,CART决策树的生长过程如图1所
示,CART的构建过程采用二分循环分割方法,每
次划分都把当前样本集划分为两个子样本集,使决
策树的节点均有两个分支,由此构成二叉树.如果
分支属性有多于两个的取值,在分裂时会对属性值
进行组合,选择最佳的两个组合分支.在CART决
策树中,有根节点、非叶子节点和叶子节点,根节点
是最先开始划分的属性,叶子节点是已经完成分类
且不能再分类的包含最终结果的节点,有唯一的类
别值(回归值)可计算,非叶子节点是在该节点处分
类没有结束,尚未获得最终的值.分类回归树是较
成熟的决策树构建方法,该算法既可以用于分类,
也可以用于回归,分类树主要用于变量是离散值的
情况,回归树主要用于变量是连续值的情况,该算
法结构清晰,易于理解且准确度高.

1111第8期 XmR控制图的异常点检测算法研究



图1 决策树生长过程

Fig.1 Decisiontreegrowthprocess

2 算法流程与实例计算

2.1 算法步骤
假设 X1,X2,X3,...,Xn  是一组测量数据

集,样本属性的个数是n,则该控制图的算法步骤
如下:

Step1 计算每个属性所有数据的移动极差
mR,即相邻差的绝对值;

mR= Xi+1-Xi ,1≤i≤n-1 (1)
  Step2 计算每个属性所有数据的平均值X ;

Step3 计算每个属性所有数据的移动极差的

平均值mR;
Step4 采用公式(2)~(7)计算控制界限;

X图:中心线CL=X; (2)
上控制限UCL=X +2.66×mR (3)
下控制限LCL=X -2.66×mR (4)
mR图:中心线CL=mR (5)

上控制限UCL=3.27×mR (6)
下控制限LCL=0 (7)

  Step5 绘制X 图与mR图;
Step6 找出每个属性的异常点,即每个属性X

图中超出控制上限与控制下限的点的横坐标表示
的样本是异常点,mR图中超出控制上限与控制下
限的点的横坐标表示的样本序号加1对应的点是异
常点,总的异常点是所有异常点的并集;

Step7 将筛选出的异常点删除,进行后续分类
计算.

以上算法步骤流程如图2所示,该算法的优势
是计算步骤少且简单易行.
2.2 实例计算

从New-Thyroid1数据集(KEEL数据集的一
种)中,随机选取15个样本(见表1),采用本文提出
的XmR控制图算法进行异常点检测,每个样本都
有5个属性:a1,a2,a3,a4,a5.

第一步 根据公式(1)计算样本中每个属性的
mR值,见表2.

图2 算法流程图

Fig.2 Algorithmflowchart

第二步 根据公式(5)~(7)分别计算每个属性
mR图中的中心线,控制上限和控制下限,见表3.

第三步 根据公式(2)~(4)分别计算每个属性
X 图中的中心线,控制上限和控制下限,见表4.

第四步 根据表4及表3中的值分别绘制每个
属性的X 图与mR图,如图3~7所示.

第五步 X 图的异常点是超出界限所对应的横
坐标表示的样本序号,从图5的X 图中得出2号样
本的a3 属性异常,从图6的X 图中得出13号样本
和14号样本的a4 属性异常,从图7的X 图中得出
14号样本的a5 属性异常.mR图的异常点是超出界
限所对应的横坐标的样本序号加1,从图6的 mR
图中得出13号样本和15号样本的a4 属性异常,从
图7的mR图中得出15号样本的a5 属性异常,而
总的异常点是X 图中的异常点与 mR图中的异常
点的并集(见表5),然后将异常点从数据集中剔除
得到新的数据集.

表1 new-thyroid1中的随机样本

Tab.1 Randomsamplesinnew-thyroid1
样本 a1 a2 a3 a4 a5 类别

X1 105 7.3 1.5 1.5 -0.1 2
X2 67 23.3 7.4 1.8 -0.6 1
X3 111 8.4 1.5 0.8 1.2 2
X4 89 14.3 4.1 0.5 0.2 1
X5 105 9.5 1.8 1.6 3.6 2
X6 110 20.3 3.7 0.6 0.2 1
X7 84 21.5 2.7 1.1 -0.6 1
X8 113 11.1 1.7 0.8 2.3 2
X9 97 7.8 1.3 1.2 0.9 2
X10 106 13.4 3 1.1 0 1
X11 104 6.3 2 1.2 4 2
X12 112 5.9 1.7 2 1.3 2
X13 120 1.9 0.7 18.5 24 2
X14 118 3.6 1.5 11.6 48.8 2
X15 106 9.4 1.7 0.9 3.1 2
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表2 样本属性的 mR值

Tab.2 mRvalueofsampleattribute
样本 a1 值 a1 的mR值 a2 值 a2 的mR值 a3 值 a3 的mR值 a4 值 a4 的mR值 a5 值 a5 的mR值 类别

X1 105 7.3 1.5 1.5 -0.1 2
X2 67 38 23.3 16 7.4 5.9 1.8 0.3 -0.6 0.5 1
X3 111 44 8.4 14.9 1.5 5.9 0.8 1 1.2 1.8 2
X4 89 22 14.3 5.9 4.1 2.6 0.5 0.3 0.2 1 1
X5 105 16 9.5 4.8 1.8 2.3 1.6 1.1 3.6 3.4 2
X6 110 5 20.3 10.8 3.7 1.9 0.6 1 0.2 3.4 1
X7 84 26 21.5 1.2 2.7 1 1.1 0.5 -0.6 0.8 1
X8 113 29 11.1 10.4 1.7 1 0.8 0.3 2.3 2.9 2
X9 97 16 7.8 3.3 1.3 0.4 1.2 0.4 0.9 1.4 2
X10 106 9 13.4 5.6 3 1.7 1.1 0.1 0 0.9 1
X11 104 2 6.3 7.1 2 1 1.2 0.1 4 4 2
X12 112 8 5.9 0.4 1.7 0.3 2 0.8 1.3 2.7 2
X13 120 8 1.9 4 0.7 1 18.5 16.5 24 22.7 2
X14 118 2 3.6 1.7 1.5 0.8 11.6 6.9 48.8 24.8 2
X15 106 12 9.4 5.8 1.7 0.2 0.9 10.7 3.1 45.7 2

表3 mR图中的相关值

Tab.3 RelatedvaluesinthemRgraph
a1 a2 a3 a4 a5

中心线 16.93 6.56 1.86 2.86 8.29
上控制限 55.36 21.45 6.08 9.35 27.11
下控制限 0 0 0 0 0

表4 X 图中的相关值

Tab.4 CorrelationvaluesinXgraph
a1 a2 a3 a4 a5

中心线 103.13 10.93 2.42 3.01 5.89
上控制限 148.16 28.38 7.37 10.62 27.94
下控制限 58.10 -6.52 -2.53 -4.6 -16.16

  表5 异常点

Tab.5 Outlier
样本 a1 a2 a3 a4 a5 类别

2 67 23.3 7.4 1.8 -0.6 1
13 120 1.9 0.7 18.5 24 2
14 118 3.6 1.5 11.6 48.8 2
15 106 12 9.4 5.8 1.7 2

图3 属性a1 的X 图与 mR图

Fig.3 XgraphandmRgraphofattributea1

图4 属性a2 的X 图与 mR图

Fig.4 XgraphandmRgraphofattributea2

图5 属性a3 的X 图与 mR图

Fig.5 XgraphandmRgraphofattributea3

图6 属性a4 的X 图与 mR图

Fig.6 XgraphandmRgraphofattributea4

图7 属性a5 的X 图与 mR图

Fig.7 XgraphandmRgraphofattributea5

3 仿真实现

在KEEL数据集和UCI数据集上进行实验,分
别采用XmR异常点检测算法和隔离森林算法进行
仿真,并对结果进行对比分析.
3.1 数据准备阶段

本文运行数据集的硬件环境是Intel(R)Core
(TM)i7-8550UCPU@1.80GHz1.99GHz;RAM:
8GB.软件环境是Python3.7.3,Anaconda4.8.3,
Spyder4.1.3;操作系统是 Windows家庭中文版,系
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统类型为64位操作系统,基于x64的处理器.基于以
上环境,用本文提出的 XmR异常点检测算法对
KEEL数据集和UCI数据集中的数据进行测试,这些
数据集中包括二分类数据和多分类数据,这里只对二
分类数据进行测试,数据集的基本信息见表6.

表6 数据集基本信息

Tab.6 Basicdatasetinformation

数据集
样本
数量

属性
个数

类别数 正类 负类
不平
衡比

glass0 214 9 2 70 144 2.06
haberman 306 3 2 81 225 2.78
vehicle2 846 18 2 218 628 2.88
vowel0 988 13 2 90 898 9.98
yeast1 1484 8 2 429 1055 2.46
yeast3 1484 8 2 163 1321 8.10
magic04 19020 10 2 6688 12332 1.84

3.2 评价标准
数据的异常点检测问题属于二分类问题,本文

使用G-means值,F-measure值以及 AUC值衡量
算法的优越性.

G-mean= TPR×TNR (8)

F-measure=
2×Precision×Recall
Precision+Recall

(9)

式中,精确率Precision和召回率Recall计算公式为

Precision=
TP

TP+FP
(10)

Recall=
TP

TP+FN
(11)

  ROC曲线可以用于评价分类器的好坏,这条曲
线关注两个指标:真正率(TPR)和假正率(FPR).在
ROC曲线中,横坐标是FPR,纵坐标是TPR.

TPR=
TP

TP+FN
,FPR=

FP
FP+TN

(12)

式中,TP表示少数类正确分类数,FP表示多数类
错误分类数,TN表示多数类正确分类数,FN表示
少数类错误分类数.
3.3 结果分析

为了说明本文算法的优越性,采用3种分类器:
CART决策树、随机森林以及支持向量机,并与隔
离森林方法进行了比较,几种分类器在不同数据集
上的对比结果如表7~10所示.

表7 时间对比分析表

Tab.7 Timecomparisonanalysistable

分类器异常

点检测方法

CART

XmR 隔离森林 无

随机森林

XmR 隔离森林 无

支持向量机

XmR 隔离森林 无

glass0 2.76 21.35 0.40 100.71 104.73 73.92 3.72 22.54 0.98

haberman 0.83 23.69 0.48 92.84 106.77 88.72 3.90 22.83 1.37

vehicle2 8.60 22.97 0.59 116.61 136.48 110.03 12.80 33.21 4.05

vowel0 4.47 28.91 0.66 121.64 141.67 116.55 4.71 28.98 1.09

yeast1 9.72 23.01 0.62 146.30 2248.78 192.05 9.88 17.23 0.80

Yeast3 9.64 17.22 0.51 117.85 125.62 105.15 9.65 17.18 0.58

magic04 339.14 22.19 2.06 759.44 399.91 381.20 346.62 28.85 2290.59

表8 G-means均值-标准差表

Tab.8 G-meansmean-standarddeviationtable

分类器异常

点检测方法

CART

XmR 隔离森林 无

随机森林

XmR 隔离森林 无

支持向量机

XmR 隔离森林 无

glass0 0.78±0.070.76±0.070.77±0.080.85±0.060.84±0.060.84±0.070.40±0.270.41±0.280.33±0.29

haberman 0.53±0.070.52±0.100.51±0.090.48±0.090.47±0.090.47±0.110.11±0.160.11±0.160.14±0.15

vehicle2 0.94±0.020.94±0.020.94±0.020.98±0.020.97±0.010.98±0.010.90±0.100.87±0.150.89±0.13

vowel0 0.96±0.040.95±0.040.95±0.040.97±0.030.97±0.030.96±0.030.91±0.050.90±0.040.90±0.05

yeast1 0.63±0.030.62±0.030.63±0.040.66±0.040.65±0.040.65±0.040.52±0.030.51±0.040.51±0.04

yeast3 0.81±0.050.80±0.050.81±0.060.83±0.050.82±0.050.83±0.050.75±0.050.74±0.050.74±0.05

magic04 0.80±0 0.79±0 0.79±0.01 0.85±0 0.85±0 0.85±0 0.51±0.180.47±0.180.46±0.19
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表9 F-measure均值-标准差表

Tab.9 F-measuremean-standarddeviationtable
分类器异常
点检测方法

CART
XmR 隔离森林 无

随机森林

XmR 隔离森林 无

支持向量机

XmR 隔离森林 无

glass0 0.70±0.090.76±0.090.77±0.100.79±0.070.80±0.080.79±0.080.36±0.280.35±0.270.30±0.28
haberman 0.36±0.080.35±0.100.34±0.020.32±0.100.31±0.100.32±0.110.16±0.170.15±0.170.15±0.15
vehicle2 0.91±0.030.92±0.030.91±0.030.98±0.020.97±0.010.97±0.020.85±0.110.83±0.170.85±0.15
vowel0 0.92±0.060.91±0.060.90±0.050.96±0.030.97±0.030.96±0.040.85±0.060.85±0.060.84±0.07
yeast1 0.50±0.040.50±0.040.51±0.040.56±0.050.55±0.050.55±0.050.40±0.040.39±0.050.39±0.04
yeast3 0.67±0.060.67±0.060.67±0.070.75±0.060.74±0.070.75±0.060.68±0.060.67±0.060.66±0.07
magic04 0.86±0 0.85±0 0.86±0 0.92±0 0.91±0 0.91±0 0.67±0.260.68±0.250.64±0.30

表10 AUC均值-标准差表

Tab.10 AUCmean-standarddeviationtable
分类器异常
点检测方法

CART
XmR 隔离森林 无

随机森林

XmR 隔离森林 无

支持向量机

XmR 隔离森林 无

glass0 0.79±0.060.77±0.060.77±0.070.86±0.060.85±0.060.85±0.060.61±0.090.62±0.100.59±0.10
haberman 0.57±0.060.56±0.070.56±0.070.56±0.050.56±0.060.57±0.060.51±0.030.51±0.030.52±0.02
vehicle2 0.93±0.020.94±0.020.94±0.020.98±0.020.97±0.010.97±0.010.91±0.080.89±0.110.90±0.09
vowel0 0.96±0.040.95±0.040.95±0.030.96±0.030.97±0.030.96±0.030.92±0.040.91±0.040.90±0.05
yeast1 0.65±0.030.64±0.030.65±0.030.69±0.030.69±0.030.68±0.030.62±0.020.61±0.020.61±0.02
yeast3 0.83±0.040.82±0.040.82±0.050.84±0.040.83±0.040.84±0.040.78±0.040.77±0.040.77±0.04
magic04 0.79±0 0.80±0 0.79±0.01 0.86±0 0.85±0 0.85±0 0.63±0.070.61±0.070.61±0.07

  从表7可以看出,对比CART、随机森林以及支
持向量机这3种分类器的结果,XmR异常点检测算
法对于大部分数据集用时明显减少,提高了计算效
率,但对于个别数据集(如数据集 magic04)效果不
理想,这说明该算法还有一定的提升空间.

G-means是一种整体上衡量数据集分类性能
的指标,该值越大,算法的性能越好,从表8可以看
出,对于大部分数据集,XmR异常点检测算法的G-
means值是高于隔离森林的 G-means值,但是当
XmR异常点检测算法与隔离森林结合时,对数据集

glass0的分类效果不是很理想.总体来看,XmR异
常点检测算法优于隔离森林.

F-measure值越大,表示算法的性能越好,从表
9可以看出,对CART决策树来说,XmR异常点检
测算法对数据集haberman、vowel0和 magic04的
分类效果比隔离森林算法效果好;对随机森林分类
器来说,XmR异常点检测算法对于大部分数据集效
果理 想,但 是 对 于 个 别 数 据 集,比 如 glass0 和
vowel0效果不是很理想,对于支持向量机来说,
XmR异常点检测算法的F-measure值对于大部分
数据集是高于隔离森林的F-measure值.简而言
之,XmR异常点检测算法与不同的分类器结合会有
不同的分类效果,因此本文提出的算法具有一定的
可行性.

从表10可以看出,对于任意一种分类器,XmR
异常点检测算法对数据集yeast3的分类准确率最
高,对数据集haberman的效果不是很理想,说明本
文提出的算法具有一定的优越性,但是还有待提高.

由表7~10可知,这些数据在经过XmR异常
点检测后,G-means均值,F-measure均值,AUC均
值相比隔离森林要高,但是稳定性有待提升.

仿真实验结果整体来看,XmR异常点检测算法
可以用来检测出异常点且计算比较简单,用时较
短,相比隔离森林方法,时间效率和准确率方面均
有明显优势.

4 结论
本文提出的基于XmR控制图的异常点检测算

法,通过计算样本属性的单值均值、移动极差及属
性均值并绘制 X 图和 mR图,能够快速检测异常
点,不需要大量的计算,改善了传统异常点检测方
法中由于计算繁琐所带来的耗时较长、参数选择敏
感等缺陷.仿真结果表明,该方法所清洗的数据,在
CART、随机森林以及支持向量机传统智能算法中
均具有较好的分类性能.XmR控制图的异常点检测
算法是对异常点检测研究的一种有益尝试和补充,
具有一定的应用价值,后续研究中,课题组将把该
算法进一步应用于网络入侵检测、公共卫生检测、
银行欺诈检测等不同领域,经过异常检测数据预处
理后进行挖掘,更加有利于获取数据中的隐含价
值,提升数据挖掘效率.
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