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摘要
�

综述了离群数据 ����������探测是数据挖掘和知识发现的一项重要任务及其在天文学中兴起

的必然性
�

简要介绍了离群数据的定义
、

特点
、

产生原因及影响
，

着重阐述了探测一维离群数据和

多维离群数据的方法
，

并且与一些聚类算法作了对比
�

每一种算法各有优劣
，

天文学家应根据天文

数据的特点
，

探讨出适合天文数据特点的离群数据探测方法
，

以发现一些不同寻常的
、

稀有的
、

甚

至新类型的天体和天文现象
�
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�
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�
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�
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� 引 言

随着天文数据的飞速增长
，

巫待强而有效的分析方法来充分挖掘隐藏在数据中的信息
。

数

据库中的知识发现 ��
�

������� ����������� �����
����，

����就是从数据中提取隐含在其中
、

人们事先不知道
、

但又是潜在有用的信息和知识的过程
。

有关这方面知识可参考文献 ���
。

按

照发现模式的种类不同
，
��� 任务也各不相同

，

通常分为 �类 医��
�

���依赖性探测 �如

相关规则�
�
���种类的证认 �如分类和聚类�

�
���种类的描述 �如概念的推广�

�
���例外

或离群数据 �
��七����

�探测
。

前 �种任务主要是根据数据中大部分数据的特征来分类或作模型

证认
。

大部分的数据挖掘研究属于这 �类
。

例如
�

聚类的目的就是发现一组种类或类别来描

述整个数据结构
�
分类的目的是找到一个函数将每一个数据点映射到几种给定的类别中

。

与

这 �种任务不同
，

另一种重要的 ��� 任务的研究对象是数据中那些偏离大部分数据分布的

数据点
，

即例外和离群数据
。

例外和离群数据在 ��� 领域一直未引起足够重视
，

仅仅将其

作为噪音副产品而被忽略或抛弃
。

一些机器学习和数据挖掘的算法尽管考虑了离群数据的存

在
，

但也只是在某种程度上容忍它们的存在
。

然而
，

在某些情况下
，

甲的噪音恰是乙的信号
。

事实上
，

生活中不乏这样的例子
。

例如
�

电子商务中发现的罪犯活动
、

录像监视
、

药学研究
、

专业运动员的成绩评估和气象预测等方面
，

发现的稀有事件比通常情况更有趣
、

更有用
。

天文

学也不例外
，

发现稀有的
、

未知种类的天体和天文现象是天文学家尤其关心和关注的课题
。
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� 离群数据

��� 离群数据的定义

目前还没有一个一般的
、

统一的
、

大众普遍接受的离群数据的定义
，

下面给出几种定义
�

��������
��一������� ��

，
��

离群数据是指那些观测值远远偏离其它观测值
，

以至于怀疑它是由其它机制产生的数据
。

����� �尹
��

，
��艺��

一

������� 〔��

在数据集 � 中
，

给定到 � 的距离 ��认
，

若至少有百分之 ��亡的数据到 � 的距离大于

�。 乞。 ，

则称数据 � 为 �� 沙
��

，
�。 落。 �

一

�������
。

����
���� ������� 〔�、 ��

离群数据以它邻域的物体为参照
，

看其离群的可能性
，

即计算出每个数据点的离群因子
，

挑选出离群因子最大的几个作为 ����� ������� �局部离群数据�
。

��� 离群数据的产生原因及其影响

从定义可知
，

离群数据通常与类别紧密相连
�

离群数据是那些偏离数据主要分布的数据
，

换句话说
，

它们远离或不属于某一类
。

离群数据具有如下特点
�

���数据的预测值是异常的
�

���数据的平均值是异常的
�

���数据对参数的影响无法事先估计
。

如果数据具备这 �个特点中的一个
，

通常就是离群数据
，

研究者需要对其引起重视
。

一

般
，

产生离群数据的原因有
�

���数据项本身的错误
，

如仪器
、

天气或人为因素造成观测值的错误�

���样本的非均匀性
。

一些样本的数 目远远小于其它样本
，

导致这些小样本常被视为离群

数据�

���对未知的数据结构作出不正确的分布假设
，

从而导致原本不是离群数据的数据成为离

群数据 �

���在误差分布的两翼上
，

极值出现的频率远大于在预期的正常分布上出现的频率
，

因而

这些极值常被当作是离群数据
�

���稀有事件或现象
。

离群数据的存在
，

改变了所在数据组 的平均值
、

方差和 回归参量
，

增大了均方差
，

使

估计或预测出现偏差
，

从而导致错误的结论
。

离群数据之所以引起人们兴趣的原因还有两

个 川
�

一是
，

在数据分析之前
，

需要平衡各类样本数 目
。

若某类样本数 目偏多
，

而其它样

本数 目偏少
，

很可能会将数 目少的样本当作离群数据剔除
。

所以应去掉样本数较多的样本

中的离群数据 以使各类样本均衡
，

这类离群数据勿需进一步研究 � 二是
，

某些离群数据会

给我们新的视角
，

需要对其认真审视和研究
。

比如在天文学中一些稀有的
、

新类型天体的

发现
，

将导致新理论的发展和完善
，

高红移类星体
、

褐矮星的发现即属此列
。

在大的数据

组 中通过系统地寻找参数空间中的离群数据可以发现稀有的未知类型天体
，

����������

�����������������和 ������������
���������� ����������研究组在寻找高红移类星体时
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就是利用这种方法发现 了一些新类型天体 的
。

���� 年 ���������� 等人 ��� 在 ����� 巡天

中利用颜色参数空间发现了高红移类星体和 � 型类星体
。

颜色参数空间中
，

正常恒星分布

呈香蕉形
，

并形成一个温度序列
，

而类星体不 同于正常恒星
，

它们远离恒星区
，

如图 �所

示 ���
。

根据它们 的吸收线和发射线特点
，

可以区分高红移类星体和 � 型类星体
。

这两类类

星体相当稀少
，

其面密度每平方度小于 ��一� ，

低于可靠的恒星与星系分类的界限
。

这样
，

为 了统计性地探测一些有意义 的样本
，

就需要大天 区巡天及合适 的选择方法
。

类似地
，

这一方法也可应用于其它波段 的低角分辨率巡天
。

例如
�

利用 ������������� ������������

����������数据区分恒星和星系
，

用射 电指数把类星体从射 电星系中辨别出来
，

用 � 射线的

硬度 比挑选 ��� 等 � 在可见光和近红外波段找到各个红移 的类星体 的完备样本 ���
，‘ ���

选出特殊谱类型的恒星用以探测银河系结构 巨��
。

如果星系的形态可以参数化
，

则 同样可

以将星系按形态区分开 卜��
。

在未探索 的参数空间中
，

系统地寻找离群数据可以发现另外

一些特殊天体
，

其中一些结果便是新天文现象 的最初证据
。

因此在统计分析
、

机器学习
、

模式识别
、

数据挖掘之前
，

都需要对数据预处理
，

挑出离群数据
，

按其产生的原 因进行取

舍
。

若是误差或噪音
，

则剔除 � 若是稀有或特殊事件
，

则需要详细研究
。

厂二 ��的正常恒星
� �� 型类星体
� � � �的类星体

二
�

�一�

︵�
‘�︶

��
一 ��

图 � �����巡天得到的三色空间中天体的分布 网

��� 离群数据的探测方法

按变量来分
，

离群数据分为单变量离群数据和多变量离群数据
。

最简单而普遍的离群数

据研究集中于单变量离群数据的确认 ���
。

在单变量情况下
，

极值显然是离群数据
。

当数据分

布对称时
，

左右两边的尾部 �������端点很可能是离群数据
。

对应两边的点分别称为下离群数

据 ��
�

��
� ���������和上离群数据 �

����� ���������
�
当数据分布不对称时

，

分布较宽一侧的尾部

极值可能是离群数据
。

相比之下
，

多变量的数据分布不存在尾部
，

因而多变量离群数据的探测

比较困难
。

当然多变量离群数据有时可能恰是单变量离群数据
，

但这种情况毕竟为数极少
�

通常一些在一维数据空间中正常分布的数据点在多维数据空间中将成为多变量离群数据
。

���
�

� 一维 离群数据的寻找方法

以一组数据为例
，

介绍与离群数据相关的几个定义及几个评判数据是否为离群数据的方
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法
。

现共有 �� 个数据
，

以升序排列如下
�

��� ��� ��� ��� ��� ��� ��� ��� ���

��� ��� ��� ��� ��� ��� ��� ��� ���

侧��‘��曰�����︸﹄匕�����门‘�
︸，������

�勺﹄勺八匕

��� ��� ���

��� ��� ���

���

���

��� ��� ��� ���

��� ��� ��� ���

��� ��� ��� ��� ��� ��� ��� ���

����
﹄勺脚了����

��� ���

��� ���

��� ��� ��� ��� ��� ��� ���

���

�，�，���
���平均值 ��

���
�

对某样本
，

其平均值 万 �

据点数
。

�

��� ���

几

纽鱼兰三
，

式中
几

��� ��� ��� ���

�� 为观测值
，

� 代表包含的数

本例的平均值 万 � 二鑫
鱼兰三 �����

��
� ���

�

�

���百分点 ��
����������

一个数组的第 �个百分点是指在该数组中至少有百分之 �的数据小于或等于此值
，

即百分

之 ����一川 的数据大于或等于此值
。

假如数据按升序排列
，

则第 �个百分点的位置 土
���

当 艺不是整数时
，

对其取整
，

第 �个百分点即是处于第 艺个位置的数据 � 当 乞是整数时
，

个百分点即为第 艺个和第 艺� �个数据点的平均值
。

� �
。

第 �

本例的第 �� 个百分点的位置
��

���

� ��� ��
，

因为 艺是整数
，

取其值为第 �� 和 �� 个

数据的平均值
�

���� ���

�
� ���

���中值 ��
������

在一个有序样本中
，

处于最中间的值即中值 贫
。

当离群数据存在时
，

中值对于确定数据

中心是一个十分有用的量
。

本例的中值是第 �� 个百分点
，
�一

益一盖
· �� 一 ����

，

贫 ���� ���

�
� ���

显然本例的平均值大于中值
，

说明平均值左边的数据偏多
。

���众数 ��
����

样本中出现频率最高的数据为众数
。

本例中 ��� 出现的次数最多 ��次�
，

所以它为众数
。

���四分点 ��
���������

四分点是具体的百分点
，

如第 �个四分点 ����是第 �� 百分点
，

第 �个四分点 ����是第

��百分点即中值
，

第 �个四分点 ����是第 ��百分点
。

四分点范围 ��
������������ �����

，
����

为 ��� 二 ��一 ��
。

其中
，

内下限
�

��一 ��� ��� � 内上限
�

��� ��� ��� � 外下限
�

��一 �
�

� � ��� �
外上限

�

��� �� � ���
。

弱离群数据 �����
�������

�

�是小于内下限而大于外下限或大于内上限而小于外上限的数

据
，

强离群数据 �����
��� ���������则为小于外下限或大于外上限的数据

。
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在本例中内下限和内上限分别为
�

��一�
�

����� � ���一�
�

���� 二 ���
�

�
、

����
�

�火��� �

���� ��� � �� “ �����
。

所以本例中不存在离群数据
。

���值域 �����
�
�

值域为最大值与最小值的差值
，

是一种最简单的弥散检测方法
，

从其定义很容易看出它

极易受到最大值和最小值的影响
。

���方差 ���
�������

方差为每一个数值与平均值差值的平方和的平均值
，

是最重要的衡量变化的尺度
。

���标准偏差 ������
�������������

标准偏差是方差的正的平方根
。

对整个样本
，

标准偏差为 ， � 对某类样本
，

标准偏差则

为
， 。

���方差系数 ��
���������� ����

��������

方差系数表示相对于平均值
，

标准偏差有多大
。

对于确定变量随不同平均值和标准偏差

的变化
，

方差系数是十分有用的
�

本例中
，

方差
，� 二 二

，
�
二� �

几 一 �

万、�
�

�
� � 、 ‘ 、 、 �

�

一
��

�

一乙� � ����
�

��
，

标推倔差
� � 丫�� 二 丫����

�

��� ��
�

��
，

方差系数
�

丁 �

劣

���
��

�

��

���
�

��
� ���� ��

�

��

探测一维离群数据的几种数值方法如下
�

���
�一

������ 法
二一

������ 常称作标准值
，

它代表观测值相对平均值的偏离与标准偏差的比值
，

即
�￡ �

工乞一 �

本例中最小值的
�一

�����
�
为

� �
���一 ���

�

��

��
�

��
二 一�

，

��

离群数据通常是数据集中那些非常大或非常小的数据
， �一

����� 大于 �或小于 一�的数据

即被认为是离群数据
。

在本例中
，

最大和最小的 备����� 值分别为 �
�

�� 和 一�
�

��
，

因此本例不

存在离群数据
。

�����
�������

‘�
定理

� � 、

�
� � 、

�
� ‘

二
�

二
， ，

�
� ，

二

由 ���妙
����’ �

足理可知
，

概率 尸��� 一 川 � 凡�� 全 �一 石 成立
，

其中 拼 为样本的半均值
，

凡 �
�

�
�

‘ �

� � 、 二
� �

� … �……
�

�
�

�
， � �

二 �
�

� �
， 。 ， ，�

样本中至少有 ��一 六 �的数据在其平均值的 �。 范围内
，
�为大于 �的整数 �圳

。

” ” ’

一
’ ‘

又
一

尸�
一 ’
一

、 ’

一
‘ ” ’

一
’

�
’

一
’ ‘ ’ � �

一
” �

一
’

例如
�

当 �二 �时
，

至少有 ��� 的数据在平均值的 �。 范围内
�
当 �二 �时

，

至少有 ���

的数据在平均值的 �� 范围内
�
当 儿二 �时

，

至少有 ��� 的数据在平均值的 �� 范围内
。

���经验规则 �����
����������

在具有正态分布的数据组中
，

大约 ��� 的数据在平均值的 �� 范围内
，

��� 的数据在平

均值的 �。 范围内
，

��� 的数据在平均值的 �� 范围内
。

为形象直观地发现离群数据
，

散点图 �
������� �����

、

框图 ���� �����
、

直方图 ���
��������

不失为一种好方法
，

如图 �所示
。

在处理一维离群数据时
，
�������和 ����� 郎�针对不同的

数据分布 �正态
、

泊松
、

指数和二项式分布�提出了约 ��� 种不一致检验或离群数据检验的方

法
。

至于具体选择哪一种检验依赖于
�

��数据的分布
� ��分布参数是否 已知

� ��预期的离

群数据数目� ��离群数据的种类
。

但是
，

所有的检验均存在两个严重的问题
。

首先
，

这些检
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验针对的数据是单变量的
，

因而不适合多变量情形� 其次
，

这些检验是以数据分布为基础的
，

因而不适合分布未知的情形
。

实际上
，

在每一次检验前并不知道数据分布属于哪一种类型
，

例如是正态分布还是伽玛分布
，

故必须尝试各种检验
，

以期找到合适的数据分布
�

����︸

��

��

� �

一一
���散点图

襄襄襄鑫簇燃燃兹鲤洪舞���
滩滩糕珊黯黯燕巍公滋漏�溺溺
里里择狱缎碧篷篷胜蒸琴理要参参

��

�

��
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图 � 散点图
、

框图和直方图

����� 多维 离群数据的寻找方法

证认一维离群数据的方法建立在数据的排序上
，

而对于多维数据
，

不存在无争议的排序

标准
�

�������和 ����� 【��，‘��提出�一种与众不同的子排序 �
���

一���������方法
，

这一方法在

离群数据的研究中被普遍应用
。

建立简化的子排序方法需两步 ���
。

首先
，

以距离标量为基础

转换每一个多维观测值 � ‘ 为标量
�‘ ，

形成一组标量 � � �叭��￡� �
，… ，

��
。

� 按实际的多

维数据的顺序排列
，

故离群数据是那些具有较大 � 值的多维观测值
。

推广的距离公式如下 ��
，
��，���

�

褚� �
二 、 一 二 。

�
‘
�一 ‘
�
二 、 一 �。

� ���

式中
， 二 。

代表数组的平均矢量
，
�一� 表示权重矩阵与数据的弥散成反比

。

这些参数的不同

选择将导致不同的距离度量
。

例如
，
� 为单位阵时

，

���式代表 � ‘
到数据中心 二 。 的欧几里

得距离
。



�期 张彦霞等
�

离群数据的探测

若选用马氏距离 ��
���������� ����������

‘�，‘��
，

只需将 ���式中的 � 改为协方差矩阵 冗

即可
。

通常
，

中心参量取分布的期望值 拼
。

然而 户常常未知
，

故一般用样本的平均矢量 。 和

协方差矩阵 � 来估计
�

�

矛� �
� ‘ 一 。 �

‘
�一 ‘
�
� 、 一 。 �

�

���

马氏距离合并了属性间的依赖关系
。

这一点在多维离群数据探测中尤为重要
，

因为其 目的就是

要探测异常值的合并情形
。

许多距离度量包括欧几里得距离仅利用中心位置 ����������信息
，

因此不适合这种任务
。

马氏距离的另一个优点是把每一个变量标准化为零均值和单位方差
，

这样单位方差不会对距离产生影响
。

伽玛概率统计分布图在利用推广的距离公式探测离群数据时比较有用
。

这些图画出了按

顺序排列的简约的单变量
�‘ 随伽玛分布的四分点变化

。

如果多维观测值服从正常分布 �如正

态分布
、

泊松分布�
，

那么简约量 八 近似伽玛分布
，

数据点应围绕一条直线聚类
，

那些明显偏

离线性关系的数据即为离群数据
。

在不能确定数据分布是否服从正态分布时
，

最好利用框图
。

因为伽玛概率统计分布图需要专家来评估反常数据点是否确实为离群数据
，

而框图则提供了

确定离群数据存在的客观标准
。

尽管离群数据的不一致检验有其坚实的统计理论基础
，

但必

须与它的每一条假设符合
。

在实际应用中
，

若一些假设不符合时
，

利用众所周知的
、

广泛应用

的非正式方法 �如框图�将是比较合适的选择
。

当然
，

将来的工作还是应体现出规范的统计检

验
�

需注意利用马氏距离探测多维离群数据时有两点限制
�

首先
，

数据服从定量的正态分布
�

其次
，

缺值在计算距离之前应处理
。

也许某种不同寻常的距离函数可以解决这个问题 ���
�

计算统计学领域发展 了许 多种适合多

维离群数据探测 的方法
。

归纳起来
，

可分

为 �类 ��
，
��

。

���基于分布的 ���
����������

�

������
，

离群数据是那些偏离正常分布 �如

正态分布
、

泊松分布�的数据
�
���基于深

度 的 ��
����

一

������
，

该探测方法依赖于计

算 � 维凸球 的不 同层
，

离群数据是那些处

于球外层的数据 �
���基于距离的 ���

������
�

������
，

包括 �� ��
��

，
�。 ￡�关�����

��
方法

和统一方法 �
������� �������� ��� ���������

�

������
�
���基于聚类的 �

����������
一

������
，

如 �������
、

������ 和 ����� 方法
�

���基于密度的 ��
������

一

������
，

如 �������

等人 ��� 提 出的发现 局部 离群数据 的方法

������
一

��
、

��� 等人 ���提 出的挖掘最离

群 的 。 个局部 离群数据 ���
���� ���

一� ��
�

������������算法
。

还有一种是基 于偏差 的

��
��������

一

������
，
��������和� 提出的遗

图 � 聚类分析事例

其中 ���
、

���
、

��� 为 � 大主要类型天体
，

带

“
� ”
的数据为一些稀有或未知类型天体

、

离群数据或主要类

别中的空穴
。

传算法 ���，���， 以及其它方法如贝叶斯方法 �“习
、

以分形为基础的小波方法 ����
、

模糊集理论 ���几

并行算法 ����和所有的非监督聚类方法
，

如 自组织映射 ��
���������������� ���

，
����

、

主



天 文 学 进 展 ��卷

分量分析 ��
����������������� ��������

，
����等

。

图 �给出了一个聚类分析的例子 ����
。

该例中数据分布在三维 砂
、
��

、

��参数空间中
，

大部分数据属于 ��
、

���
、

��� �大类
。

主

要类型天体的聚类可用于统计研究
，

如恒星作为星系结构的探针
、

星系作为宇宙大尺度结构

的探针
、

挖掘异常天体
。

对于那些少量的
、

统计上又很重要的
、

明显聚为一类的数据
，

甚至孤

立的离群数据
，

很可能就是稀有的或未知类型的天体
�

另外主要类别中的空穴也有可能对应

一些有趣的物理现象
，

抑或数据本身有问题
。

聚类算法主要是将具有相似属性的事物归为一类
，

它并不是为探测离群数据而设计的���
，

像 �������
、

������ 和 ����� 算法是专为数据挖掘设计的聚类算法
。

在 �������算法

中
，

如果剔除某一数据项能提高聚类因子
，

那么该数据项将被当作噪声去掉
。

同样在 ����� 算

法中
，

如果某数据相对较偏离距离它最近的聚类中心
，

那么也会被当作噪声处理
。

这两个算法

中
，

离群数据的定义是通过聚类间接定义的
。

聚类算法的发展是为优化聚类
，

而非探测离群数

据
，

离群数据仅是聚类分析的副产品
。

在统计学中
，

聚类算法通常分为两类
�

分割 ���������
�����

算法和分层 ��������������算法
。

这两种情况下
，

每一数据项至少属于一类
。

机器学习的所有

聚类算法也是如此
。

区别于 �������和 ����� 算法
，
������ 算法提供了较直接的离群

数据确认方法
，

它通过在
￡
邻域内物体的数 目和所考虑的数据的可扩展性 ������

�������和连

通性 ��������������
，

将数据分为核区
、

边界和离群
，

同时设定
￡
足够小以获得较强的聚类

。

������ 算法主要也是想产生最大数 目的数据分类
，

而非标出哪些数据是离群数据
。

因此
，

在探测离群数据时不能简单地将聚类算法拿来用
，

毕竟它们的着重点在聚类而非离群数据
。

真正充分挖掘离群数据仍需要发展与之匹配的挖掘算法
。

� 结 论

随着天文仪器和观测手段的进一步提高
，

天文数据将以 �� 甚至 �� 量级计量
，

数据维数

由几维上升到几十维
、

几百维
，

从而对算法的要求 日趋严格
，

对天文学家也提出了新的挑战
。

显然
，

天文学家仅掌握本领域的知识是远不够的
，

需要与统计学家
、

计算机学家
、

数据挖掘学

家合作
，

以应对形势发展的需求
。

目前
，

大部分探测离群数据的算法是基于低维空间的
，

适合

高维空间的算法还有待进一步探讨和研究
。

每一算法都有其适用范围
，

作为天文学家应融合

数据挖掘
、

统计学
、

机器学习和模式识别等学科的优点
，

探讨出一些切实有效的适合天文数

据特点的挖掘算法
，

以便挖掘出隐藏在数据中鲜为人知的
、

稀奇的
、

新类型的天体和天文现

象
，

推动天文学甚至其它学科的发展和完善
。

相信不久的将来
，

国际虚拟天文台 ��
������������

������� ���������
�从 ����的创建和运行

，

将使天文学家可以轻松 自如地进行在线数据挖掘
。
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