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摘  要: 针对高维海量数据,在 MapReduce 编程模型下,提出了一种基于相关子空间的局部离群数据挖掘算法.该
算法首先利用属性维上的局部稀疏程度,重新定义了相关子空间,从而能够有效地刻画各种局部数据集上的分布特

征;其次,利用局部数据集的概率密度,给出了相关子空间中的局部离群因子计算公式,有效地体现了相关子空间中

数据对象不服从局部数据集分布特征的程度,并选取离群程度最大的 N 个数据对象定义为局部离群数据;在此基础

上,采用 LSH 分布式策略,提出了一种 MapReduce 编程模型下的局部离群数据挖掘算法;最后,采用人工数据集和恒

星光谱数据集,实验验证了该算法的有效性、可扩展性和可伸缩性. 
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Abstract:  In this paper, a related-subspace-based local outlier detection algorithm is proposed in MapReduce programming model for 
high-dimensional and massive data set. Firstly, the relevant subspace, which can effectively describe the local distribution of the various 
data sets, is redefined by using local sparseness of attribute dimensions. Secondly, a local outlier factor calculation formula in the relevant 
subspace is defined with probability density of local data sets. The formula can not only effectively reflect the outlierness of data object 
that does not obey the distribution of the local data set in relevant subspace, but also select N data objects with the greatest-outlierness as 
local outliers. Furthermore, a related-subspace-based local outlier detection algorithm is constructed by using LSH distributed strategy in 
MapReduce programming model. Finally, experimental results validate the effectiveness, scalability and extensibility of the presented 
algorithms by using artificial data and stellar spectral data as experimental data sets. 
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离群数据(outlier)就是明显偏离其他数据、不满足数据的一般模式或行为、与存在的其他数据不一致的数

据[1],蕴含着大量的不易被人类发现却很有价值的信息.离群挖掘作为数据挖掘的一个重要分支,已广泛的应用

在天文光谱数据分析[2]、信用卡诈骗[3]、网络入侵挖掘[4,5]、数据清洗[6]等领域.目前,离群数据挖掘大致分为基
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于统计[7]、基于距离[8,9]、基于密度[10,11]、基于偏离[12]和基于角度的[3,13]等方法,然而,这些方法都假设各维对度

量离群数据作用是相同的[14],无关维的存在会增加“维灾”对挖掘效果的影响,可能会无法挖掘一些隐藏在子空

间中的离群数据. 
在高维海量数据中,由于数据量大和维度高,严重地影响了离群数据挖掘效果和效率,可能无法发现隐藏在

子空间中的一些离群数据.在大多数情况下,离群数据是与局部数据集的分布特征明显不一致的数据对象.但在

有些属性维上,可以提供不一致的有价值信息,而在其他属性维上,则无法提供有价值的信息,对度量离群数据

几乎是无关的[15].因此,寻找和删除高维数据集中无法提供有价值信息的属性维,可以有效地降低“维灾”的干

扰,并能有效地发现隐藏的离群数据.本文针对高维海量数据,充分利用集群系统和 MapReduce 编程模型的强大

数据处理能力,提出一种基于相关子空间的局部离群数据挖掘算法.该算法首先从局部稀疏程度的角度,利用定

义在局部数据集上的局部稀疏度因子,重新定义了相关子空间,从而有效地刻画各种局部数据集上的分布特征;
其次,对相关子空间中的数据对象,利用局部数据集的概率密度和高斯误差函数给出了其局部离群因子的计算

公式,从而有效地体现了相关子空间中数据对象与局部数据集分布特征不一致的程度;然后,选取离群程度最大

的 N 个数据对象作为局部离群数据;在此基础上,采用分布 Hash 索引策略和近似 K 近邻方法,提出了一种

MapReduce 编程模型下的局部离群数据挖掘算法;最后,采用人工数据集和恒星光谱数据集,实验验证了该算法

的有效性、可扩展性和可伸缩性. 

1   相关工作与分析 

由于传统的离群数据挖掘方法[7−13]大多数是在所有维构成的空间中挖掘离群数据,一些无关维的存在会

对离群点的挖掘效率和精度带来影响.将数据投影到子空间上进行离群挖掘[15−17]是目前高维离群数据挖掘研

究的热点之一,然而在寻找有意义的子空间时比较困难[16],具有维度指数级的复杂度[15].针对数据挖掘任务,在
高维数据中选择有意义子空间的典型方法主要有稀疏度子空间法[2,18,19]和相关子空间法[14,20,21]两大类. 

稀疏度子空间法是根据用户设定稀疏系数阈值,将数据投影到稀疏子空间中,包含在该子空间中数据对象

定义为离群数据,因此是一类基于全局的子空间方法.典型工作有:Agarwal 等人[18]采用遗传算法搜索稀疏子空

间,但该算法受初始种群影响,离群挖掘结果的完备性和准确性等无法得到保证;张继福等人[2,19]针对文献[18]
中存在的不足,采用概念格作为子空间描述工具,通过引入稠密度系数,在概念格内涵中确定稀疏子空间,进一

步提高了挖掘结果的准确性和完备性,并已应用在天文光谱数据中,取得了较好效果,但由于概念格构造的复杂

性,挖掘效率较低. 
相关子空间法[14,15,17,20,21]是在数据集中寻找由有意义的属性维构成的相关子空间,从而在相关子空间中度

量离群数据,主要采用的方法是基于局部参考数据集的线性相关性[14,20,21]以及基于局部参考数据集的统计模

型 [15,17]等.典型工作有:Kriegel 等人 [20]提出了轴平行子空间离群挖掘(SOD)方法 ,该方法通过共享最近邻居

(SNN)为每一个数据对象寻找一个相似子集,并在相似子集中确定轴平行线性相关子空间,在 SOD 中,仅仅在一

个相关子空间中来刻画数据对象的离群程度,当数据对象分布在两个或两上以上的子空间中时,SOD 将不能区

分它们的离群程度[15],显然,在相关子空间中,采用欧式距离的维平均方法度量离群具有明显的不足;Muller 等

人[15]利用柯尔莫哥洛夫-斯米尔诺夫检验的统计方法,提出了在数据集上选择有意义的子空间方法,从低维到高

维采用递归的方式逐步寻找非均匀分布的子空间,并将数据对象在各个相关子空间中的局部离群值累乘,作为

该数据对象最终的离群程度,解决了不同子空间中的离群因数可比性问题,但在该算法中,确定所有相关子空间

具有维度指数级的时间复杂性[3],因此其效率较低,对高维数据集的维度可扩展性差,无法适应于海量高维数据; 
Keller 等人[17]利用蒙特卡洛方法寻找相关子空间集,该方法由数据对象对应在每个相关子空间中的局部数据

子集确定该数据对象的离群程度,但该相关子空间实际上是从全局的角度考虑得到的;Kriegel 等人[14]以主成分

方法为理论依据,采用马氏距离结合伽玛分布的方法实现了离群数据挖掘,该方法得到的相关子空间是线性相

关的任意子空间,相关子空间对线性分布的数据具有很好的适应性,但由于该方法是基于对局部数据分布趋势

的偏离,当离群数据所在稀疏区域体现出一种不明显的相关性时,由最大似然估计得到的相关子空间容易出现
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错误,因此需要足够的局部数据来体现明显的趋势,同时,该算法的时间复杂度是维度的三次方,难以适用于高

维数据;此外,Bouguessa 等人[21]利用稀疏度密度矩阵寻找相关子空间,并在该相关子空间中实现聚类分析. 
针对离群挖掘任务,其并行与分布式算法尚不多见,一些相关的典型研究工作有:文献[22]将 LSH(locality 

sensitive hashing)策略应用在 MapReduce 框架中,并有效地解决了在高维海量数据集中近似 K 近邻查询问题;
文献[23,24]在 MapReduce 框架中提出了 k-近邻连接算法,为大数据中的 K-近邻查询处理提供了一种较为有效

的方法,具有较好的实用价值;文献[25]在 MPI 编程模型下提出了一种基于距离的局部离群数据挖掘算法,但由

于该算法是在所有属性维够成的空间中度量离群数据,很难适应于高维数据离群挖掘任务. 

2   基本概念 

2.1   相关子空间与局部离群概率 

针对不同的数据挖掘任务,数据集中的数据对象仅仅在特定属性维上能够体现出有价值的信息,而其他一

些属性维可能很少甚至不会体现出有价值的信息[15].设 DS 是任意一个 d 维数据集,属性集 FS={A1,A2,…Ad}, 
xij(i=1,2,…,n;j=1,2,…,d)表示第 i 个数据对象 obji 在第 j 个属性上的取值.参照文献[15,26],相关子空间和局部离

群概率的基本概念和定义描述如下: 
对于任意子空间 S⊆FS 和数据对象 o∈DS 的最近邻 N(o,S),如果 S 是相关子空间,则 N(o,S)是不均匀分布的;

如果 S 是不相关子空间,则 N(o,S)是均匀分布的. 
在文献[15]中,非均匀分布的子空间才能有效地体现出“离群数据”的有价值信息,均匀分布的属性维无法

体现出“离群数据”的有价值信息.因此,相关子空间有效地反映了“离群数据”的有价值信息,度量和寻找相关子

空间成为离群数据挖掘的关键. 
在文献[26]中,对于任意数据对象 o∈DS,设 S⊆DS 为关联数据集且 o∈S,则 o 在 S 中的概率距离 pdist(o,S)满

足:∀s∈S:P[d(o,s)≤pdist(o,S)]≥ϕ. 
直观地说,pdist(o,S)是在以 o 为球心和以 pdist 为半径的球中,包含在 S 中的数据对象个数的概率.pdist(o,S)

可以间接地用于估计 S 的密度,也就是说,S 的密度可定义为 

 1( , )
( , )

pdens o S
pdist o S

=  (1) 

假设 o 处于 S 的中心,并且 s∈S 到 o 的距离集合近似服从半高斯分布,则类似于标准差,计算 s 到 o 的标准

距离如下: 

 

2( , )
( , )

| |
s S

d o s
o S

S
σ ∈=

∑
 (2) 

在公式(2)中,由于使用距离 d(o,o)=0 代替了平均值 E[d(o,S)],o 的标准距离与标准差 Stddev(d(o,S))不同.因
此,不能假设 s∈S 到 o 的距离值集合是正态分布的,而可以假设 S 服从以 o 为中心的正态分布.可以利用该假设

确定关联数据集 S,即,S=o 与其 K 最近邻.o 到 S 的λ相关的概率数据集合距离定义如下: 
 pdist(λ,o,S)=λ⋅σ(o,S) (3) 
其中,参数λ用于控制密度的近似值. 

在公式(3)中,pdist(λ,o,S)用于估计关联集 S 的密度.对于任意数据对象 o∈DS,设 S⊆DS 为 o 的关联数据集,
则λ相关的概率局部离群因子(PLOF)定义如下: 

 ,
( )

( , , ( ))( ) 1
[ ( , , ( ))]S

s S o

pdist o S oPLOF o
E pdist s S sλ

λ
λ∈

= −  (4) 

其中,E 表示均值,S(o)表示 o 的关联数据集. 
采用高斯误差函数,表示数据对象 o∈DS 是离群数据的概率值(局部离群概率(LoOP))公式定义如下: 
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其中,nPLOF=λ⋅E[(PLOF)2]. 

2.2   LSH策略 

由于标准的 KNN 算法使用的是全局搜索方法,不适合应用于 MapReduce 框架.文献[22]提出了一种 LSH
策略,并在 MapReduce 框架下处理大数据中的近似 KNN 问题,其关键思想是:使用一组哈希函数,使距离较近的

两个数据对象以较高的概率分配到同一个哈希桶中;在查询每个数据对象 obj 的近似 KNN 时,通过 obj 对应的

哈希值找到对应的哈希表中的对应哈希桶,并将哈希桶中的所有数据对象导入程序中,查询数据对象 obj 的近

似 KNN.参照文献[22,27,28],哈希函数定义如下: 

 , ( )a B v
a v Bh

W
⋅ +⎢ ⎥= ⎢ ⎥⎣ ⎦

 (6) 

其中,v 为输入数据集中的任意一数据对象;a 是 d 维随机向量,a 中的每一维取值均是从 p-Stable 分布中独立地

选择出来的;W∈R(实数集),B 是从[0,W]中随机选出的一个实数. 
每一个哈希函数将一个 d 维数据点映射到一个整数集.如果有 k 个哈希函数,则最终是一个长度为 k 的向量

函数 g(v): 
 

1 1, ( ) , ( )( ) ( ,..., )
k ka B v a B vg v h h=  (7) 

g(v)对应一个哈希表,为了获得近似 KNN 的较高的准确率,有必要建立多个哈希表,并且采用每个哈希表对应一

个探针的策略. 

3   相关子空间、子空间定义向量与离群数据 

3.1   相关子空间 

由于真实数据集往往包含由多种不同机制产生的簇(cluster),不同机制可能作用于不同的属性维子集[14].
属性维子集体现了相应的机制可以生成对应的数据子集,并体现一种相似的局部分布特征,即,对于由特定机制

生成的数据子集,属性维子集具有局部相关性(局部稀疏分布特征共性,即,有些属性维是非均匀分布的,有些是

均匀分布的).通常,由特定机制生成的数据子集达到一定的数量时,局部分布特征的共同特征才能变得明显.离
群数据可以认为不是由该种机制产生的数据对象,即,离群数据是与局部相关性明显不一致的数据对象.对于任

意数据对象 obj,与局部稀疏分布特征共性不一致的属性维体现了一类有价值信息,并可由局部数据属性维取值

不均匀分布来刻画;与局部稀疏分布特征共性一致的属性维则不能体现有价值信息,并可由局部数据属性维取

值均匀分布来刻画.参照文献[15],相关子空间重新定义如下: 
定义 1. 针对离群数据挖掘,设 DS 是一个 d 维数据集,全空间 FS=A(属性集 A={A1,A2,…,Ad},数据对象 obj

的最近邻为 N(obj,FS)(即,局部数据集 LDS),如果 N(obj,FS)在 Ai 属性维上的取值是均匀分布,则称 Ai 不能提供有

价值的信息,属于不相关子空间中的属性维;反之,如果 N(obj,FS)在 Ai 属性维上的取值是非均匀分布的,则称 Ai

可以提供有价值的信息,属于相关子空间中的属性维. 
在文献[15]中,利用最近邻 N(o,S)来确定每个子空间 S 是否为相关子空间,对于数据集 DS,随着 S 的维度调

整,包含 S 中的数据集的分布特征也会改变.因此,当 S 不为 FS 时,N(o,S)会失去局部数据集的意义,不能有效地体

现 DS 在 FS 中局部数据集的局部分布特征的共同特性.而在定义 1 中,仅利用 FS 中的 N(obj,FS),确定相关子空

间,有效地避免了文献[15]中的上述不足. 

3.2   子空间定义向量 

在局部数据集 LDS 中,均匀分布属性维的取值较均匀,稀疏程度(密度)相似,差异较小,因此可以采用局部数

据属性维的稀疏差异程度来度量均匀分布属性.因此,通过删除均匀分布的属性维,保留非均匀分布属性维,可
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有效地确定数据对象的相关子空间. 
设 obj 是数据集 DS 中第 i 个数据对象,LDS(obj)是由 obj 与其 K-NN 构成的局部数据集.相对于 LDS(obj),obj

在各属性维上的局部稀疏程度(密度),可由如下局部稀疏因子λij 来度量: 

 

2

( )
( )

1
ij

ij
y p x

ij

y x

K
λ ∈

−

=
+

∑
 (8) 

其中,p(xij)是 LDS(obj)在属性维 Aj 上的属性取值组成的取值序列,K 是最近邻个数. 
由公式(8)可知,局部稀疏因子λij 是局部数据集 LDS(obj)中属性维 Aj 上的各个取值到 xij 的欧式距离的平方

均值.类似于公式(2):λij 越大,表明 LDS(obj)在属性维 Aj 上越稀疏;反之,λij越小,表明 LDS(obj)在属性维 Aj上越稠

密.总之,λij 可以体现局部数据集 LDS 在其属性维 Aj 上的局部稀疏程度(密度). 
显然,由公式(8)可以确定所有数据对象的各属性维上的局部稀疏因子,并由此可生成数据集 DS 的稀疏因

子矩阵 [Zλ]n×d=[λij],其中 ,n=|DS|,d=DS 的维度 .由 [Zλ]n×d 可构造出 obj 在 LDS(obj)上的局部稀疏因子矩阵

[ZLλ]k×d(obj),即,obj 的局部稀疏因子矩阵[ZLλ]k×d(obj),其中,k=|LDS(obj)|. 
为了刻画属性维的局部稀疏程度差异,可采用如下的局部稀疏差异因子 dij,描述 obj 在 LDS(obj)上第 j 个属

性维的稀疏程度差异: 

 
( )

ij

ij

ij
ij

C
d

C
λ

λ

λ −
=  (9) 

其中,
ij

Cλ 是[ZLλ]k×d(obj)在属性维 Aj 的对应维取值集的平均值的平方. 

由公式(9)可知,dij 刻画了局部稀疏因子λij 相对于均值的差异程度.dij 越大,数据对象 obj 的局部稀疏因子矩

阵[ZLλ]k×d(obj)在第 j 维上的局部稀疏因子差异越大,也就是说,obj 的局部数据集 LDS 在属性维 Aj 上的取值的局

部密度越不均匀,即,obj 的局部数据集 LDS 在属性维 Aj 上的取值越不均匀;反之,dij 越小,数据对象 obj 的局部稀

疏因子矩阵[ZLλ]k×d(obj)在第 j 维上的局部稀疏因子差异越小,也就是说,obj 的局部数据集 LDS 在属性维 Aj 上的

局部密度越均匀,即,obj 的局部数据集 LDS 在属性维 Aj 上的取值越均匀.总之,采用 dij 可以度量 obj 的局部数据

集 LDS 在属性维 Aj 上取值是否均匀的程度. 
定义 2. 设ε是局部稀疏差异因子阈值,dij 是第 i 个数据对象 obj 第 j 维的局部稀疏差异因子,如果 dij<ε,则令

vij=0;反之,则令 vij=1.称 vi={vij}是 obj 的子空间定义向量,其中,i=1,2,…,|DS|,j=1,2,..d,d 为 DS 的维度.在 vi 中,由
vij 的值为 1 所对应的属性维组成的子空间称为 obj 的相关子空间,由 vij 值为 0 对应的属性维组成的子空间称为

obj 的不相关子空间. 
定义 2 是对定义 1 的一种更广义的描述,当局部数据集在属性维上的取值不均匀的程度大于ε时,才能对离

群数据挖掘提供有用的信息;反之,则不能提供有价值的信息.当局部稀疏差异因子 dij 小于其给定的ε阈值时,即
可将该属性维归并为 obj 的不相关子空间中,因此由子空间定义向量,可以快速地确定该数据对象的相关或不

相关子空间. 
当数据集维度增加时,距离差异越来越不明显,采用距离度量数据对象之间的差异将变得无意义,但是最近

邻的排序却是有意义的[29]. 
由公式(9)和定义 2 可知:在 LDS(obj)中,每个近邻 loc_obj∈LDS(obj)的局部稀疏因子都是在 LDS(loc_obj)上

获得的,即,一个数据对象 obj 的子空间定义向量是由 LDS(obj)与 LDSloc_obj∈LDS(obj)(loc_obj)在属性维上的取值来

确定,因此能准确地反映局部数据的分布特征,保证了子空间定义向量的正确性.此外,由于子空间定义向量各

维的取值都是由其对应属性维的取值的分布情况决定,确定子空间定义向量与数据集 DS 维度无关. 
在文献[14]中,采用皮尔逊或斯皮尔曼相关获得相关子空间是线性的,体现出了局部数据集的线性分布特

征,采用该相关子空间仅能发现明显偏离线性分布特征的离群数据.由定义 2 描述的相关子空间是由局部数据

集的局部稀疏差异因子来确定,且相关子空间是由密度差异较明显的属性维构成,类似于文献[17]分析,子空间

定义向量可以确定任意的非线性相关子空间,并可以较为准确地刻画密度稀疏的数据对象. 
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3.3   局部离群数据 

由上述定义 2 可知:如果第 i 个对象 obj 不存在相关子空间,即,obj 的子空间定义向量 v 各维值都是 0,表明

obj 与局部分布特征一致;如果第 i 个对象 obj 存在着相关子空间,则表明 obj 与局部分布特征不一致.为了刻画

不一致的程度(离群程度),结合定义 2,参照文献[26],在相关子空间中,obj 的离群程度(Factor(obj))重新描述   
如下: 

设 vi 是 obj 的子空间定义向量,d=vi 的维度,λij 是 obj 第 j 属性维对应的局部稀疏因子(见公式(8)),dRS(o,s)表
示数据对象 s 与 o 之间在相关子空间 RS 中的欧式距离,则参照公式(2)~公式(5),obj 相对于局部数据集 LDS(obj),
在其相关子空间 RS 中的标准距离为 
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在 obj 的相关子空间 RS 中,obj 的任意一个最近邻 loc_obj∈LDS(obj)(设 loc_obj 是第 m 个数据对象)相对于

LDS(loc_obj)的标准距离为 
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参照公式(4),obj 在其相关子空间 RS 中的概率局部异常因子 PLOF 为 
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在 obj 的相关子空间 RS 中,loc_obj∈LDS(obj)的概率局部异常因子 PLOF 为 

 
( _ )

( _ , ( _ ))( _ ) 1
[ ( , ( ))]

RS
RS

o LDS loc obj RS

loc obj LDS loc objPLOF loc obj
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σ∈
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在公式(12)和公式(13)中,PLOFRS(obj)和 PLOFRS(loc_obj)类似于在 obj 的相关子空间 RS 中的局部离群因子

LOF,刻画了 loc_obj 在 obj 的相关子空间 RS 中的局部离群程度.不难看出:若不采用相关子空间 RS,仅在 DS 所

有维组成的空间 FS 中(即,RS=FS),PLOFRS(obj)与 PLOFRS(loc_obj)的定义是没有区别的. 
PLOF 不是一个概率值,也未标准化.当 PLOF≤0 时,obj 被刻画为正常数据对象;否则,当 PLOF>0 时,PLOF

值越大,表明 obj 的离群程度越高.但采用 PLOF 度量方式,对于不同分布特征的数据集不具有可比性[26].数据集

DS 存在各种维度的相关子空间,不同相关子空间中的数据分布特征也不同.由此可见,不同相关子空间中的

PLOF 也不具可比性. 
为了将 PLOF 值转化成一个概率值,文献[27]假设维之间相互独立,且各个维都对 PLOF 值产生影响.根据中

心极限定理,可假设在所有维组成的空间 FS 中的 PLOF 服从 E[PLOF2](以 0 中心的方差)的正态分布[26].根据定

义 2,小于ε时不能提供有价值的信息,即,在定义 2 确定的相关子空间中,其属性维才能对 PLOF 产生影响.因此,
可假设相关子空间中的 PLOFo∈LDS(obj)(o)服从 Eo∈LDS(obj)[(PLOFRS(o))2]的正态分布,并利用高斯误差函数来表示

数据对象是离群数据的概率.参照公式(5),obj 在其相关子空间 RS 中的离群程度(离群因子)重新定义如下: 
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 (14) 

其中,erf 同文献[26],表示高斯误差函数.由于文献[26]中的参数λ不会影响到离群程度的排序,本质是将高斯误

差函数的变量值除以λ,因此未考虑其值的选取,相当于文献[26]的λ取 1. 
由公式(12)~公式(14)可以看出:PLOFRS(loc_obj)并不是在 loc_obj 的相关子空间中确定,而是在 obj 的相关

子空间 RS 中确定,因为确定 Factor(obj)时,obj 与局部的分布特征不一致的程度仅能在 obj 的相关子空间 RS 中

体现. 
在文献[26]中,假设各维对度量离群数据作用是相同的,且在所有维组成的空间中,计算数据对象的 PLOF.
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但是,当将均匀分布的属性参与 PLOF 的计算且均匀分布的属性维较多时,有可能使公式(12)和公式(13)中的

PLOF值趋近于 0.总之,均匀分布的属性维对于区分正常数据与离群数据不会提供有价值的信息,它的存在可能

会将离群数据变成正常数据.公式(14)是在相关子空间 RS 中确定数据对象离群程度,RS 仅含有非均匀分布的属

性维,有效地避免了均匀分布的属性维参与离群程度的计算过程.同时,公式(14)可以适应不同的数据分布特征

以及不同的子空间,即,可以作为相关子空间中确定离群数据的统一度量方式,有效地改善了文献[20]中度量方

式在多个子空间中不具可比性的问题.特别需要注意的是:文献[26]是从基于数据集角度归一化 PLOF,假设整

体数据集的 PLOF 服从正态分布;而公式(14)是从广义的角度,同时考虑数据集中不同聚集簇的归一化,仅假设

局部数据集在相关子空间中的 PLOF 服从正态分布. 

4   离群数据挖掘的并行化 

由公式(14)可知,数据集 DS中的任意数据对象 obji(i=1,2,...,n;n=|DS|)的离群因子 Factor(obji)的计算步骤是:
首先,由 KNN 方法确定 obji 的 LDS(obji),并利用公式(8)计算 obji 对应的稀疏度因子λi,从而生成 DS 的稀疏因子

矩阵[Zλ]n×d;其次,根据[Zλ]n×d,参照 LDS(o)(LDS(obji)),生成对应的局部稀疏因子矩阵[ZLλ]k×d(o)(o∈LDS(obji)),并
由公式(9)与定义 2 生成 obji 对应的子空间定义向量 vi;最后,由公式(14)确定 obji 对应的离群因数 Factor(obji).
因此在 DS 中,任意数据对象的离群因子计算过程如图 1 所示. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Calculating outlier factor 
图 1  离群因子计算过程 

由于各个数据对象的离群程度是其对应的 LDS(obji)在相关子空间下计算得到,由图 1 可以看出，在表 A
中,确定 LDS(obji)时采用了KNN的操作,需要遍历DS中的所有数据对象;在表C中,确定[ZLλ]k×d(o)(o∈LDS(obji))
时需要参照表 A 中的 LDS(o)(o∈LDS(obji))以及表 B 中 DS 对应的稀疏因子矩阵[Zλ]n×d;其他计算步骤都不需要

遍历与 DS 相关的全局数据结构,数据对象之间的计算过程相互独立,不需要进行通信,因此可以直接并行处理.
对于生成表 A 与表 C,可采用文献[22]的 LSH 策略进行并行化处理,但是其主要思想不相同: 

• 在生成表 A 时,是文献[22]直接引用:首先,利用公式(7)将各个数据对象 Hash 散列到不同的哈希表的不

同的哈希桶中;然后,在确定数据对象 obji 的近似 KNN 生成 LDS(obji)时,将数据对象 obji 相关的哈希桶
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导入程序中进行操作. 
• 在生成表 C 时,对文献[22]的方法进行了调整:首先,利用公式(7)将各个数据对象 Hash 散列到不同的哈

希表的不同的哈希桶中;然后,将数据对象 obji 相关的哈希桶导入程序中进行操作,不但确定数据对象

obji 的近似 KNN 生成 LDS(obji),间接生成[ZLλ]k×d(obji),而且,还要同时在导入的数据集中确定 LDS(o) 
(o∈LDS(obji)∩o≠obji),间接生成[ZLλ]k×d(o)(o∈LDS(obji)∩o≠obji). 

由于对表 A 与表 C 的生成采用了文献[22]的 LSH 策略,不必将全部数据集放入内存进行查询,因此,整个离

群因子计算计算过程可以并行化. 
图 1 刻画和描述了离群因子的计算过程,当数据集 DS 较小时,表 A 与表 B 都较小,可以首先生成表 A,并将

其保存在内存中;然后由表 A 通过生成表 B,并将其也保存在内存中.由于表 A 与表 B 中都在内存,可采用索引

技术,从表 B 中的对应项对应到表 A 的相应项来生成表 C.当数据集 DS 大到一定程度时,表 A 与表 B 都相当大.
在生成表 C 时,需将表 A 中的每一个数据对象和对应局部数据集 LDS(obji)逐项输入,以及在表 B 中查找

LDS(obji)对应的稀疏度因子,因此,表 B 必须被保留在各计算结点上的内存中.当 B 表太大时,会耗尽各个计算结

点的内存资源.因此,为了生成表 C,不再采用索引策略对应生成,而是从表 B 中查找 LDS(obji)对应的局部稀疏因

子,采用类似于表 A 中生成 LDS(obji)的操作.由图 1 可以看出:生成表 A 时,需要遍历 DS 中的全部数据对象;生
成表 C 时,需要遍历表 A 中的全部数据对象.因此,生成表 A 和表 C 是全局相关的,其他过程都与全局无关,各数

据对象对应操作彼此之间不存在通信.因此,可采用文献[22]的分布式策略对表 A 与表 C 的并行生成,且不需要

将表 B 中的全部内容放在内存中. 
MapReduce 是一个编程模型,其主要操作分为 Map 和 Reduce 两个阶段,每个阶段的输入和输出都是基于键

值对.在 Map 阶段,Map 函数将输入文件中的每一行变为键值对(K1,V1)的形式,经过 map 函数的处理,输出多个

新的键值对 List(K2,V2);在 Reduce 阶段 ,所有的 Map 阶段的输出按键分组(K2,List(V2)),该过程称为混洗

(shuffle).每组(K2,List(V2))作为 Reduce 函数的输入,经过 Reduce 函数的处理,输出最终的结果(K3,V3).在计算局

部稀疏因子矩阵[ZLλ]k×d(o)(o∈LDS(obji))时,可采用文献[22]的分布式策略 LSH,但要改变步骤,即,在 obji 索引值

关联的数据集中查询 LDS(o)(o∈LDS(obji));在计算稀疏度因子λ和离群因子 Factor 时,都可由 Map 来实现;在按

Factor 大小进行全排序时,需要一个 Map 对 Factor 进行取样,进而实现决定各个(K2,V2)分配到哪个结点的

Partition 函数,从而有效地解决了数据分配不均匀问题和局部有序但全局无序问题.需要一个 Reduce 来对分配

到各个结点的(K2,V2)进行排序,其 MapReduce 编程模型的实现过程如图 2 所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Implementation process of MapReduce program 
图 2  MapReduce 程序的实现过程 

由图 2 可知,在 MapReduce 编程模型中,离群因子计算过程如下: 
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(1) 采用文献[22]的分布式策略,确定各个数据对象的 LDS(obji); 
(2) 采用一个 Map 函数,计算各个数据对象对应的稀疏度因子λi; 
(3) 采用文献[22]的分布式策略,确定 LDS(o)(o∈LDS(obji))对应的局部稀疏因子矩阵: 

[ZLλ]k×d(o)(o∈LDS(obji)); 
(4) 采用一个 Map 函数,计算各个数据对象对应的子空间定义向量 vi,结合[ZLλ]k×d(o)(o∈LDS(obji))计算对

应的离群因子 Factor; 
(5) 采用一个 Map 函数和一个 Reduce 函数,将各个数据对象按对应的离群因子 Factor 进行全排序并输

出结果. 

5   基于相关子空间的离群数据并行挖掘算法 

5.1   并行算法 

在图 2 中， 
• 采用LSH策略计算数据对象 obj的近似K-NN,并确定DS中各个数据对象 obji的局部数据集 LDS(obji),

可由两个 MapReduce 任务来实现; 
• 计算 obji 各属性值的局部稀疏因子λij,以(obji, λi)作为输出并保存,可由 MapReduce 任务中的 Map 阶段

来实现; 
• 生成 obji的 LDS(o)(o∈LDS(obji))对应的局部稀疏因子矩阵[ZLλ]k×d(o)(o∈LDS(obji))也可采用 LSH 策略,

并由两个 MapReduce 任务来实现; 
• 根据 obji 对应的局部稀疏因子矩阵[ZLλ]k×d(obji),由公式(9)计算 obji 各属性维对应的局部稀疏差异因

子,并由定义 2确定 obji对应的子空间定义向量,并计算 obji的离群因子,可由 MapReduce任务中的 Map
阶段来实现; 

• 根据 Factor 值的大小对数据对象并行排序,可由一个 MapReduce 任务来实现; 
• 将离群程度明显较大的 n 个数据对象作为离群数据. 
其并行算法描述如下: 
算法. RSLODA(related-subspace-based local outlier detection algorithm using MapReduce). 
输入:数据集 DS(属性个数为 d)、近邻数 K、稀疏度差异因子阈值ε. 
输出:n 个离群数据. 
(1) 执行 LSH 中的 MapReduce 任务,生成{(obj,LDS(obj))};  //*并行计算数据对象 obj 的 LDS(obj) 
(2) 以{(obj,LDS(obj))}作为输入,执行 MapReduce 任务,生成{(obj,λ)};  //*确定 DS 中每个数据对象 obj 
 对应的稀疏度因子λ,见公式(8) 
(3) 以{(obj,λ)}作为输入,执行 LSH 中的 MapReduce 任务,生成{(obj,([ZLλ]k×d(o)(o∈LDS(obji))))};  //*确 
 定 DS 中每个数据对象 obj 的 LDS(obj)对应的局部稀疏因子矩阵[ZLλ]k×d(o)(o∈LDS(obji)) 
(4) 以{(obj,([ZLλ]k×d(o)(o∈LDS(obji))))}作为输入,执行 MapReduce 任务,生成{(obj,Factor(obj))};  //*确 
 定 DS 中每个数据对象 obj 对应的离群因子 Factor(obj),见公式(14) 
(5) 以{(obj,Factor(obj))}作为输入,执行 MapReduce 任务,对{(obj,Factor(obj))}按 Factor 大小进行全排 
 序;  //*确定 DS 中每个数据对象 obj 按对应的离群因子 Factor(obj)的大小进行全排序 
(6) 输出离群程度最大的 n 个数据对象.  //*选取 Top(N)作为离群数据 
算法说明: 
1. 在上述 RSLODA 并行算法中,步骤(1)、步骤(3)中的 MapReduce 任务是实现文献[15]中的 LSH 策略,即

查询各个数据对象的近似 KNN,文献[15]对其处理过程给出了详细的分析;步骤(5)中的 MapReduce 对其结果先

进行采样,然后进行并行全排序[30]. 
2. 在 RSLODA 中,步骤(2)的 MapReduce 任务执行流程是: 
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receive {(obj,LDS(obj))} 
For each (obj,LDS(obj)) in {(obj,LDS(obj))} 
Map: 
1) For (m=1; m<=d; m++) { 
2)   For (j=1; i<=K+1; j++){ 
3)     λSet[j]=(LDS[j][m]);  //*将 L[i]对应的局部数据的第 m 列各属性值加入到一个数组中 
4)   } 
5)   λim=computer λim(λSet);  //*根据公式(8)计算 L[i]在第 m 维上对应属性值的稀疏因子 
6)   λi[m]=λim;  //*将 L[i]在第 m 维上属性值对应的稀疏因子加放到一个数组中 
7) } 
8) emit 〈obj,λ〉 
3. 在 RSLODA 中,步骤(4)中的 MapReduce 执行流程是: 
receive {(obj,( [ZLλ]k×d(o)(o∈LDS(obji))))} 
For each (obj,([ZLλ]k×d(o)(o∈LDS(obji)))) in {(obj,([ZLλ]k×d(o)(o∈LDS(obji))))} 
Map: 
1)  For (j=1; j<=d; j++) { 
2)  x=0; 
3)    For (m=1; m<=K+1; m++){ 

x+=[ZLλ]k×d(obj)[m][j]; 
4)    } 
5)    dij(obj);  //*公式(9),计算第 i 个数据对象第 j 列属性值对应的局部稀疏差异因子 
6)  If (dij(obj)<ε) 
7)    {vi[j]=0; 
8)    } else {vi[j]=1;} 
9)  } 
10) If (||vi||1=0){ 
11) Factor(obj)=0; 
12) }else{ 
13) Factor(obj);  //*根据公式(14)计算第 i 个数据对象的离群程度 
14) } 
15) emit 〈obj,Factor(obj)〉 

5.2   实例分析 

在文献[26]中,给出一个由 3个聚聚族和离群数据组成的二维数据实例,其中含有 100条正常数据对象和 10
条离群数据.RSLODA 算法在伪分布下,对该实例运行结果如图 3 所示,其中,LSH 策略中,参数 k=1 和 w=50,哈希

表个数取 4,KNN 个数=20. 
在图 3(a)中,数据集含有较为明显的 3个聚集簇(见虚线框),且其分布特征明显不同.在聚集簇边界与边界以

外的数据对象(用圆圈标记)被标记为局部离群数据,表明该数据对象不服从或偏离了对应聚集族的数据分布特

征,其圆圈中标记数字为该数据对象的离群因子值.由此可见,RSLODA 算法可以有效地发现不服从或偏离不同

聚集族的数据分布特征的局部离群数据. 
由图 3(a)~图 3(d)可知:随着ε的增大,不存在相关子空间的数据对象(即正常数据)越来越多.例如,图 3(d)中

未标记离群程度值的正常数据个数要比图 3(a)~图 3(c)中的要多.也不难发现,有些标记有离群程度的数据对象,
由于其局部数据集较难体现聚集簇的分布特征时离群程度值偏小,例如,图 3(f)中离群程度为 0.28 的数据对象. 
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(a) PLOSM values (ε=1.1)                               (b) PLOSM values (ε=1.2) 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(c) PLOSM values (ε=1.3)                              (d) PLOSM values (ε=1.4) 

Fig.3  Data distribution and local outliers 
图 3  数据分布特征与局部离群数据 

6   实验结果与分析 

实验环境:伪分布环境为 1 台 LENOVO 台式机(Pentium D925 CPU,512M 内存);全分布环境为由 16 个计算

结点构成的集群,其中 5 个计算结点是在服务器(内存 8G)上搭建的虚拟机(内存 512M),其余 11 个计算结点是

LENOVO 台式机(Pentium D925 CPU,512M 内存);操作系统为 ubuntu Linux 10.10;实验平台:Jdk 1.6.0_37, 
hadoop1.1.1,juno eclipse.采用 Java 语言作为开发工具,实现了 RSLODA,SOD[20],LoOP[26],COP[14]算法(SOD, 
LoOP,COP 实现代码参照网址:http://elki.dbs.ifi.lmu.de/wiki#). 

实验数据集: 
1) 人工数据集 
参照文献[14,20,26]中的方式,分别生成了 25 维,50 维,75 维,100 维,125 维,150 维,175 维和 200 维的 3 000

条 8 个人工数据集.在每一个人工数据集中,包含有 30 条离群数据以及 3 个分别由 990 条数据构成的聚类簇

(cluster),其中,第 1 个簇中 15 个属性维、第 2 个族中 20 个属性维和第 3 个簇中 25 个属性维的取值分别服从正
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态分布,其余属性维取值服从均匀分布;生成了 8 维 3 000 条人工数据集,其中含有 30 条离群数据以及 3 个分别

由 990 条数据构成的聚类簇(cluster),其中,第 1 个簇中 3 个属性维、第 2 个族中 4 个属性维和第 3 个簇中 5 个

属性维的取值分别服从正态分布,其余属性维取值服从均匀分布;生成了 200 维 500 万条人工数据集,其中含有

1 000 条离群数据以及 100 个由 49 990 条数据构成的簇 Cluster,且从第 1~25 个簇中的 15 个属性维、第 26~50
个簇中的 20 个属性维、第 51~75 个簇中的 25 个属性维和第 76~100 个簇中的 30 个属性维的取值分别服从正

态分布,其余属性维取值服从均匀分布; 
2) 恒星光谱数据集 
国家天文台提供的恒星光谱特征线数据[2],并选取和生成数据量分别为 14.37G(200 维、500 万条),12.59G 

(175 维、500 万条光谱),10.80G(150 维、500 万条光谱),9.01G(125 维、500 万条光谱),7.21G(100 维、500 万条

光谱),5.51G(75 维、500 万条光谱),3.63G(50 维、500 万条光谱),1.92G(25 维、500 万条光谱),11.53G(200 维、

400 万条光谱),8.63G(200 维、300 万条光谱),5.75G(200 维、200 万条光谱),2.87G(200 维、100 万条光谱)作为

本文的实验数据集. 
根据文献[22]的实验结果分析,公式(6)中的参数 k=20,w=500;多一个哈希表就会多一份数据的复本,同时会

增加哈希桶的数量,加大 Hadoop 处理多文件的压力,对精度的影响却较小.考虑到存储容量的限制与文献[22]的
实验结果分析,实验中的哈希表个数与文献[22]相同,取 4. 

6.1   人工数据集 

采用人工数据集作为测试数据,实验验证了 RSLODA 算法可有效地确定局部数据的相关子空间,并能够适

用于不同分布的数据集,具有较高的挖掘精度. 
6.1.1   ε,K 参数对并行挖掘精度和效率的影响 

由图 4(a)可知:当局部稀疏差异因子阈值ε取值较小或较大时,挖掘的精度较低.其主要原因是: 
• 当ε取值较小时,根据定义 2,大多数属性维被认为密度差异明显,并都会属于构成相关子空间中的维,从

而导致相关子空间的维度扩大,受“维灾”影响严重;其次,相关子空间的维度扩大,可能无法挖掘出隐藏

在子空间中的离群数据,因此其挖掘准确率降低. 
• 当ε取值较大时,大多数属性维被认为密度差异不明显,并都不会属于构成相关子空间中的维,容易将

密度差异较明显的离群数据被认为是正常数据,因此其挖掘准确率也会降低. 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a)                                     (b) 

Fig.4  Accuracy impact of parameter ε, K (5×106 records, dimensions=200, node=16) 
图 4  参数ε,K 对准确率的影响(200 维、500 万条人工数据集,计算结点=16) 

由图 4(b)可知,在一定范围内,随着 K 的取值增加,其挖掘准确率也将提高.其主要原因是:公式(14)的前提是

假设局部数据的 PLOF 服从正态分布,因此只有局部数据达到一到数量,才能较好地符合假设条件.不难发现: 
K=30 时的准确率达到最高;之后,随着 K 值的增大,准确率会出现微小的减小.其主要原因是,RSLODA 算法采用

LSH 策略计算每个数据对象的近似 KNN,当 K 取值较大时,由近似 KNN 得到的离群因子可能会出现较小误差,
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说明 K 的取值并不是越大越好.选择一个好的 K 值,会使算法的准确率达到最好. 
总之,选择合适的ε,K 值,会使算法的准确率达到最好. 
由图 5 可知:局部稀疏差异因子阈值ε阈值与最近邻个数 K 值对 RSLODA 挖掘效率的影响较大,随着ε阈值

的增大或者 K 的减小,其挖掘效率将提高;反之亦然.其主要原因是:RSLODA 的主要计算量集中在采用 LSH 策

略寻找 K最近邻以及在相关子空间中计算离群因子,随着ε取值的增大,子空间定义向量全 0的情况增多,空间定

义向量全 0 时,无需计算其局部稀疏差异因子(见公式(9)),且ε阈值不会影响寻找 K 最近邻,因此挖掘效率将提

高;随着 K 取值的增大,查询 K 个最近邻的计算量会增多,同时,与 K 相关的向量函数(见公式(7))、局部稀疏因子

(见公式(8))和局部稀疏差异因子(见公式(9))的计算量会增加,且 K 的取值不影响ε阈值对相关子空间的确定,因
此其挖掘效率会降低. 

 
 
 
 
 
 
 
 

(a)                                       (b) 

Fig.5  Efficiency impact of parameter ε, K (5×106 records, dimensions=200, node=16) 
图 5  参数ε,K 对效率的影响(200 维、500 万条人工数据集,计算结点=16) 

6.1.2   不同算法准确率的对比 
如图 6 所示,RSLODA 算法在伪分布式环境下执行. 

 
 
 
 
 
 
 
 

(a)                                       (b) 

Fig.6  Accuracy comparison of different algorithms (ε=1.4) 
图 6  不同算法准确率的对比(ε=1.4) 

图 6(a)是 3 000 条 8 维人工数据集的实验结果. 
• 当 K 较小时,局部离群数据挖掘算法 RSLODA,LoOP,COP 挖掘准确率较低. 
• 当 K 增大到一定值时,其准确率会上升到一个较高的值.其主要原因是:当 K 增大到一定时,局部的最近

邻已经能够较好地体现局部数据的疏密特征或分布趋势,且当 RSLODA,LoOP,COP 中的参数 K 取 30
时,准确率达到最高. 

• 当 K>30 时,RSLODA 算法的准确率略有下降.这是因为:当 K 取值较大时,由近似 KNN 得到的离群因
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子可能会出现较小误差;RSLODA算法在K∈[30,40]时,其挖掘准确率都比LoOP算法和COP算法要高,
其主要原因是:LoOP 算法是在所有维构成的空间中采用高斯误差函数来度量离群程度,会找不到子空

间中的离群数据,COP 算法仅能发现局部数据集的线性相关子空间. 
图 6(b)是不同维度 3 000 条人工数据集的实验结果,且 K 值均取 30.当维度增加时, 
• LoOP 的准确率会降低.其主要原因是 LoOP 算法是在所有维构成的空间中挖掘离群数据,随着维度的

增加,相应地无关维也会增加,有些离群数据可能被隐藏,且受“维灾”的影响也逐渐严重. 
• SOD和RSLODA的准确率不变,其主要原因是:它们都是相关子空间中的离群挖掘算法,只要人工数据

的相关子空间维度不会发生较大的变化,其挖掘准确率就基本不受维度的影响. 
RSLODA 算法在任何数据维度下,其挖掘准确率都比 LoOP 和 SOD 算法要高.其主要原因是:LoOP 和

RSLODA 算法虽然都采用高斯误差函数来度量离群程度,可以有效地应用于不同分布的数据集,但 LoOP 受“维
灾”影响较严重,而 SOD 算法当数据对象分布在两个或两上以上的子空间中时,将不能区分它们的离群程度[15]. 

6.2   天体光谱数据集 

采用天体光谱数据集作为测试数据,实验验证数据维度对 RSLODA 算法挖掘效率的影响以及 RSLODA 算

法的可伸缩性和可扩展性. 
6.2.1   维度对算法效率的影响 

在图 7 中,随着维度的变化,图 7(a)体现了 RSLODA 算法的挖掘耗时,图 7(b)体现了 RSLODA 算法挖掘耗

时的时间比值.由图 7 可以看出,随着维度按比例增加, 
1) 确定各个数据对象的哈希桶以及按索引值将其关联的哈希桶导入程序中时的计算量(见公式(7))、确

定数据对象对应 KNN 中计算距离的计算量、计算局部稀疏因子的计算量(见公式(8))以及局部稀疏

差异因子的计算量(见公式(9))都与数据维度 d 呈线性关系,也都会按比例增加; 
2) 计算离群因子的计算量(见公式(14))仅与相关子空间维度 dr 呈线性关系; 
3) 恒星光谱数据集与人工数据集不同,随着维度的增加,会有较大比例的属性维增加到相关子空间中. 
因此,当计算结点与数据条数不变时,其挖掘效率按略高于线性趋势提高. 

 
 
 
 
 
 
 
 

(a)                                      (b) 

Fig.7  Efficiency impact of dimension (5×106 stellar spectral records, K=30, ε=0.1, node=16) 
图 7  维度对效率的影响(500 万条光谱数据集,K=30,ε=0.1,计算结点=16) 

6.2.2   伸缩性 
在图 8 中,随着数据量的变化,图 8(a)体现了 RSLODA 算法的挖掘耗时,图 8(b)体现了 RSLODA 算法挖掘

耗时的时间比值.由图 8 可知:当计算结点不变时,随数据量的增加,其挖掘效率降低.其主要原因是: 
• 首先,随着数据量的增加,数据对象个数的增多,各结点上分配的数据对象个数基本按计算结点比例线

性增加;同时,各个数据对象在计算其离群因子的整个过程中的计算量会随着数据对象的增加,分配到

各个计算结点的数据对象也按平均比例增多;由于各个数据对象的散列值相同的数据对象数也可能
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增多,LSH策略是按数据对象与其散列值相同的数据对象中查询KNN,每个数据对象对应的KNN查询

的时间与散列值相同的数据对象集的个数 n是 o(n)的关系,即使借助索引也只能降到 o(logn),其他计算

过程的计算量与数据对象个数的比值近似是定值,对应的计算量可以按计算结点比例线性分配. 
• 其次,数据量的增加还会增加 Shuffle 的消耗. 
总之,随数据量的增加,其挖掘效率曲线的倾斜程度要略高于线性. 

 
 
 
 
 
 
 
 

(a)                                       (b) 

Fig.8  Efficiency impact of data record (dimensions=200, K=30, ε=0.1, node=6) 
图 8  数据量对挖掘效率的影响(200 维光谱数据,K=30,ε=0.1,计算结点=6) 

6.2.3   可扩展性 
在图 9 中,随着计算结点数的增加,图 9(a)体现了 RSLODA 算法挖的掘耗时,图 9(b)体现了 RSLODA 算法

的加速比值. 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a)                                       (b) 

Fig.9  Efficiency impact of computer node (5×106 stellar spectral records, dimensions=200, K=30, ε=0.1) 
图 9  计算结点对挖掘效率的影响(500 万条光谱数据,200 维,K=30,ε=0.1) 

由图 9 可以看出,当数据量一定时,随着集群计算结点个数的增加,RSLODA 算法的挖掘耗时基本按计算结

点比例减小,体现了 RSLODA 算法具有较好的并行程度.其主要原因是: 
• 首先,算法 RSLODA 中各个数据对象的离群因子的所有计算过程完全可以并行化,各计算结点的数据

对象个数可以按计算结点比例分配.由于 RSLODA 算法采用 LSH 策略寻找 K 最近邻,计算结点的增加

并不会影响到各数据对象对应的索引值,即,每个结点对应的查询近似 KNN 的计算量不会改变.因此,
近似KNN的计算量随着数据对象分配,基本按比例分配到各计算结点.同样,其他计算过程的计算量与

数据对象个数呈线性关系,数据对象也按比例分配到各计算结点; 
• 其次,随着计算结点的增加也会增加一些网络传输量,但RSLODA算法只有一个Shuffle过程,受其影响

相当小;随着计算结点的增加,由于 Hadoop 已逐渐无法有效地为各计算结点均匀地划分任务,因此并
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行化效果会逐渐降低. 

7   结束语 

在高维海量数据数据集中,从由有意义维构成的相关子空间中实现数据挖掘挖掘任务是数据挖掘领域研

究热点和难点之一.本文利用 MapReduce 编程模型的强大数据处理能力,提出一种基于相关子空间的局部离群

数据挖掘算法.该算法利用属性维在局部数据集上的稀疏程度,重新定义了相关子空间,有效地避免了无关属性

维对离群数据的影响,并能有效地发现隐藏在子空间中的局部离据数据;充分利用了集群系统和 MapReduce 编

程模型的数据处理能力,具有较好挖掘效果以及可扩展性和可伸缩性等,并能有效地适应于海量高维数据.下一

步研究的工作是:局部数据集较难体现聚集簇的分布特征时,其离群程度值偏小的问题. 
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