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Abstract: As an important task of data mining, outlier detection has been applied to many fields. Recently, 
research on mining in data stream is receiving more and more attention. For solving outlier detection in data stream, 
a new fast outlier detection algorithm is presented. Based on dynamically grid partitioning data space, the method 
separates dense areas from sparse areas. Data in dense areas are filtered simply, which reduces greatly the size of 
objects the algorithm should consider. Outliernesses of candidates in sparse areas are approximated efficiently. Data 
with high outlierness are outputted as outliers. Results of experiments on synthetic and real data sets show 
promising availabilities of the approaches. 
Key words: data stream; outlier detection; time-sensitive dynamic grids partitioning 

摘  要: 离群点检测问题作为数据挖掘的一个重要任务,在众多领域中得到了应用.近年来,基于数据流数据的
挖掘算法研究受到越来越多的重视.为了解决数据流数据中的离群点检测问题,提出了一种基于数据空间动态
网格划分的快速数据流离群点检测算法.算法利用动态网格对空间中的稠密和稀疏区域进行划分,过滤处于稠
密区域的大量主体数据,有效地减少了算法所需考察的数据对象的规模.而对于稀疏区域中的候选离群点,采用
近似方法计算其离群度,具有高离群度的数据作为离群点输出.在保证一定精确度的条件下,算法的运行效率可
以得到大幅度提高.对模拟数据集和真实数据集的实验检测均验证了该算法具有良好的适用性和有效性. 
关键词: 数据流;离群点检测;时间相关动态网格划分 
中图法分类号: TP393   文献标识码: A 

近年来,基于数据流模型的管理系统、数据挖掘算法等已成为重要的研究课题[1−3].数据流数据具有数据量
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大、潜在无限、被处理顺序不能控制、到达速率不确定等特点.由于不能将全部数据加载到内存中运算,而且
存储及访问代价大,因此,迫切需要提出高效、可行的基于数据流模型的算法,使得在给定的有限运行空间上,能
够通过对数据流进行一次或较少次数的线性扫描,对其进行管理以及进一步的知识发现研究. 
离群点检测由于其在知识发现中所发挥的重要作用而得到重视和深入的研究.假设检验是最早用来发现

异常样本的基于统计学原理的方法,由于它必须假设数据集符合特定的分布模型,因此具有很大的局限性.在很
多聚类算法研究中,离群点检测也经常作为一种副产品出现[4],离群点被定义为不属于任何聚类的数据点.由于
这些算法着重于从聚类的角度进行考虑,因此通常不能满足实际应用的效率要求. 
近年来,基于数据挖掘概念的离群点检测研究取得了重要的成果,提出了一些有效的检测算法并得到应用.

例如:基于距离的算法 FindAllOutsD[5]、面向高维数据离群点检测算法 FindOut[6]、带离群度的离群点检测算法

LOF(local outlier factor)[7]和 LOCI(local correlation integral)算法[8]等.由于 FindAllOutsD,FindOut,LOF等算法对
于数据集中属于常规聚类模式的数据缺乏必要的预过滤处理,导致较大的空间复杂度;其次,上述算法一般具有
O(Nlog N)以上的时间复杂度,在处理大数据集时无法获得令人满意的响应速度,特别是不能够处理只能进行一
遍扫描的数据流数据.最新提出的 LOCI 算法,在计算每个数据的离群度时采用近似计算,但仍然是将整个数据
集作为考察对象,并需要进行两遍扫描. 
目前,基于数据流的算法研究已成为重要的研究课题[1−3].文献[3]指出数据流主要包括:Time Series,Cash 

Register,Turnstile 这 3 种模型,其一般性逐渐增大.在数据流算法研究中,离群点检测也引起了研究者的关注.文
献[9]提出了第一种针对大规模数据流的异常检测算法,该算法引用文献[10]中提出的异常(deviant)作为离群点
的概念,仅仅解决 Time Series这一特殊数据流模型上的离群点检测问题,并且没有考虑概念转移情况. 
本文的工作主要包括以下几个方面:针对 Cash Register 模型数据流,提出数据流中离群点的快速检测算法

FODDS(fast outlier detection in data streams)及其快速、简单的版本 FODDS-S;算法还可以扩展到 Turnstile模
型.FODDS采用一种快速、直接、时间相关的网格动态划分方法,将空间中密度稀疏和稠密区域分开,得到候选
离群点集合,而对其他数据进行过滤.FODDS-S 作为对 FODDS 的简化,在可能的精确度损失下进一步提高了算
法速度.实验表明,FODDS和 FODDS-S通过对计算耗费与精确度之间的折衷,可显著提高算法运行效率. 

1   问题描述及相关定义 

一般地,设 A=(A1,A2,…,Ak)为欧式空间下的属性集合,相应的 k维数据空间 S=(A1×A2×…×Ak). 
定义 1(数据流). 数据流 DS可以看成一个关系 R,其中的元组 , 1,2,..ir S i∈ =

r
连续到达. 为 到达时间. )( irt

r
ir
r

本文对所研究的数据流中离群点检测问题描述为:给定数据流 DS,在一定的内存和时间的限制下,动态维
护相对于当前窗口(宽度为 w)数据流分布的候选离群点集合 CandOutlier.当用户提出查询 TopQ(0<Q<100%)的
离群点时,算法对 CandOutlier 进行筛选,得到离群点集合 Outlier 并提供给用户.候选离群点集合的大小为预先
设置的参数,设定|CandOutlier|=P×w(0<P<100%,P≥Q). 

Hawkins给出了一个基本的、直观上的离群点定义[11]. 
定义 2(Hawkins). 如果一个数据样本与其他样本之间存在足以引起怀疑的差异,则称其为离群点. 

文献[8]中提出多粒度偏差因子(multi-granularity deviation factor,简称 MDEF)的概念,并在其基础上给出一
种新的离群点定义.设 d(pi,pj)为数据 pi,pj之间的欧式距离,N(pi,r)={p∈S|d(p,pi)≤r}为 pi的 r-近邻,n(pi,r)=|N(pi,r)| 

为 pi的 r-近邻的基数,即与 pi距离不大于 r的所有数据的个数, ( , )
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定义 3. 对于任意 pi,设其在 r-近邻内的多粒度偏差因子为 
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由 Chebyshev不等式,对于任意点与点之间距离的分布,有 2
1)},,(),,({
σ
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定义 4. 对于 pi,如果存在某个 r和α,使得 MDEF(pi,r,α)>kσσMDEF(pi,r,α),则 pi为离群点. 
文献[8]利用 MDEF(pi,r,α)和σMDEF(pi,r,α)对每个点周围的数据分布密度进行估计,以此判断其离群度,具有

简单、直观、对参数依赖小等特点.但是,LOCI 算法及其近似算法 aLOCI 需要至少两次扫描数据:第 1 次获得
每个点的 n(p,ar);第 2次计算每个点在不同 r下的σMDEF(pi,r,α),并判断其是否为离群点.并且,算法仍然是将整个
数据集作为检测对象.本文仅采用文献[8]的定义作为局部数据点的离群度分析依据. 

2   FODDS算法及其构造 

2.1   算法思路 

在实际应用中,离群点定义具有一定的模糊性,并且现实数据存在主体聚类性的特点[11].主体聚类性是指数
据集的绝大部分数据来自于正常数据源.相对于离群点而言,这些数据具有明显的聚类特征,即大量数据密集分
布于较小的空间范围内.因此,在进行离群点检测时,对于分布于稠密区域的数据的过滤处理并不影响检测效
果.因此,FODDS算法采用两种近似计算,通过对计算耗费与精确度之间的折衷来提高检测效率. 
首先,利用动态网格划分方法.FODDS 算法维护数据流数据分布的统计信息,根据这些信息可以筛选出候

选离群点数据集 CandOutlier.相对于整个数据流,CandOutlier的规模显著减小. 
其次,在更一般的情况下,为了进一步提高算法的精度,FODDS算法根据可用资源调整 CandOutlier的大小,

并采用近似算法对 CandOutlier进行筛选,选择其中具有较高离群度的数据作为 Outlier输出. 

2.2   FODDS算法 

2.2.1   对数据流数据的动态网格划分 
针对传统的静态数据集,已提出一些基于网格划分的方法,应用于例如聚类发现等方面.但是,这些方法均

采用预先设定的参数对数据空间进行统一的网格划分,并且由于所研究的数据集是静态的,网格划分在算法的
运行过程中也是静态的.FODDS 算法针对所研究的数据流数据的特点,采用动态划分的方法,根据不断到来的
数据进行网格动态分裂、合并.算法保存网格中与分布相关的统计信息,同时为得到候选离群点集合,对网格中
可能成为离群点的数据进行存储. 
为解决数据流数据的概念转移问题,可以对历史数据赋予较小权重,使其影响逐步减小,这样网格能够更好 

地反映当前数据的分布情况.定义数据权重的衰减系数θ(0≤θ≤1),设数据在时刻 t 的权重为 t),( occur
tt ttoccur ≥−θ occur 

为数据出现的时间,初始时数据权重为 1.通过衰减系数的设定,数据权重随着时间的推移逐渐减少.为设定衰减 

系数θ,设数据的生命周期为 tlife,权重阈值为 wmin,并满足 即数据在经过 t,minwlifet ≤θ life 之后,其权重将不大于 

wmin.通过不同的 tlife和 wmin可以设置相应的θ. 

定义 5(网格). 一个网格由一个六元组 表示.其中,C为 k维数据空间中的一个超方

体,n

1 2( , , , , , )C C latestCell C S S n O t
r r

C为落入 C中的数据点数,tlatest为该网格最近一次更新的时间, 1 1 1
1 ,..., kS s s=

r
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i
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∈
= ≤ ≤∑ r , 

2 2 2
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r
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i
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∈
= ∑ r ≤ ≤ ,OC为该网格中候选离群点集合. 

由网格定义容易得到以下性质: 

性质 1. 在时刻 t(t≥tlatest)时,网格统计信息 和1S
r

2S
r
满足 1 1latest

latest

t t
t tS Sθ −= ×
r r

, 2 2latest
latest

t t
t tS Sθ −= ×
r r

. 
r

设当前时间为 tcur,由性质 1,算法可以对数据 r 所在网格 C的统计信息进行增量更新, 
1cur latestt t

C Cn nθ −= × + 1 1cur latestt t
i i, is s rθ −= × + , 2 2cur latestt t

i
2

i is s rθ −= × + ,tlatest=tcur. 
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FODDS 算法在初始化时,一次性读入若干数据,并对其进行分割,生成初始网格[12].根据 和 ,容易计算

每个网格中数据的平均以及标准偏差:

1S
r

2S
r

1
i

i
C

S
n

µ = ,
2 1

22i i i
i i

C

S
n

S µ µσ −
= + . 

当网格密度达到一定阈值时,对其进行分割操作.在本文中,网格分裂合并操作的基本原则是能够使不同的
数据聚集被划分到不同的网格中.因此,算法保存网格在每个维度上的均值和方差,并且选择方差最大的维度,
在其均值处进行划分,这个操作可以看作是将两部分数据分别归到新生成的两个子网格中.随着数据不断到来,
对网格的划分也在不断细化,实验验证在若干次划分后具有较好的效果. 
对于网格统计信息的维护,借鉴文献[12]的计算方法.但是由于采用了与时间相关网格划分方法,在计算时

需要进行进一步修改.同时,算法需要选择具有较高离群度的网格,并且保存网格中的离群点信息,因此对选择
方法和存储结构需作进一步考虑. 

设分割的网格为 Cel 1 2( , , , , , )C C latestl C S S n O t
r r

,σj=max(σ1,σ2,…,σk),算法在该维度上对网格进行分割.对于其他

维度,对应的 1
is 和 2

is 保持不变.对于维度 j,在正态分布的假设下,将 Cell从µj处分割为 Cell1和 Cell2,并且 
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其中,minj和 maxj分别是网格中第 j维度上的最大、最小值. 

当对网格进行合并操作时 ,为便于讨论 ,设要合并的两个网格分别为 和

,设合并后的网格为
1 1 1 1 1

1 2
1 1( , , , , , )C C C C latestCell C S S n O t

r r

2 2 2 2 2

1 2
2 2( , , , , , )C C C C latestCell C S S n O t

r r 1 2( , , , , , )C C latestCell C S S n O t
r r

,合并操作时的时间为 tcur,则 
r r r

1 2
1 2

cur latest cur latestt t t t
C Cn nθ θ− −= × + × Cn 1 2

1 2

1 1cur latest cur latestt t t t
C CS Sθ θ− −= × + ×, , 

r r r

1S

1
1 2

2 2cur latest cur latestt t t t
C CS Sθ θ− −= × + × ,tlatest=tcur. 2 2S

性质 2. 以上网格合并操作得到的新网格仍然满足定义 5中的权重衰减定义.在正态分布的假设下,以上网
格分割操作得到的新网格也满足定义 5. 
利用类似于 R树的结构构造 Grid-Tree,有效实现网格存储、分割、合并、更新等操作.网格以超方体 C的 

形式存放在 Grid-Tree 叶子结点中,同时还包括网格的 ,, 21 SS
rr

nC,tlatest以及指向 OC的指针.在网格分割时,对其所 
在的叶子结点进行划分,在此结点上生成包含子网格的孩子节点;在网格合并时,将各个网格所在的孩子节点合
并到其父节点上.在分割合并时,对于网格的统计信息以及网格中候选离群点集合也要进行相应的分割合并操
作.为控制网格数量,算法根据内存限制设定树的最大深度 hmax,当树的深度达到 hmax时,不再对网格进行分割. 
2.2.2   CandOutlier的生成 
为描述 Grid-Tree的叶子节点的离群度,引入文献[13,14]中介绍的平滑因子概念. 

给定一个项目集 I,设其幂集为 P(I),并设存在差异函数 0: ( )D P I R+→ ,基数函数 ,使得对于任 0: ( )C P I R+→

意的 I1,I2⊆I,有 I1⊂I2⇒C(I1)<C(I2)成立,定义 I的任意子集 Ij的平滑因子为 SF(Ij)=C(I−Ij)×(D(I)−D(I−Ij)). 
如果对于某个集合 Ix⊂I,Ix≠I,及 Ij⊂I,有 SF(Ix)≥SF(Ij)成立,则说 Ix为离群点集合. 
每个网格对应于数据流 DS 中的一个子集.取基数函数为网格中的数据点数 nC,差异函数为网格中数据分

布密度的倒数,即 VC/nC,其中,VC为超方体 C 的体积.可以看到,SF 值较大的网格具有较小的数据点数和与整个
数据分布密度较大的差异,能够很好地反映整个网格中数据的离群度.本文所采用的离群点定义是以每个数据
点周围的数据分布密度为依据,SF 值较大的网格中数据密度较小,将比 SF 值较小的网格中的数据更有可能成
为离群点.对 SF值较小的网格中的数据进行过滤,可以有效地减少候选数据点的规模. 
通过计算各网格的 SF 值,可以得到 SF 值最大的前 m 个网格集合 MaxCell={cell1,cell2,…,cellm},并满足: 
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为方便MaxCell的维护,建立MaxCell的索引结构.在索引中为每个 cell建立一个节点,并记录 cell的 SF值
和数据计数,链表以 cell的 SF值降序排序.索引可以降低由于 SF值变化造成的 MaxCell调整耗费. 
生成的网格包括两类:属于 MaxCell 的和不属于 MaxCell 的.在读入新数据时,如果其属于 MaxCell 中的网

格,则将该数据加入其所在网格的 OC,并更新网格的统计信息;否则,只对网格信息进行更新,然后将数据释放. 
由于算法维护数据流中当前窗口的 CandOutlier,因此,对于 ( )t rr 距离当前时间大于窗口宽度 w的数据,需要对其 
进行删除操作.在具体实现时,可以采用链表结构存储 OC,以方便删除操作. 
随着MaxCell中各OC的变化,CandOutlier的大小也会随之发生变化.因此,在|CandOutlier|与 P×w误差较大

时,对 MaxCell 进行调整,加入或者删除其中的某些网格.当从 MaxCell 中删除某个网格时,对于其 OC,在内存允
许的情况下,不对其进行清空操作,而将清空操作推迟到可用内存不足的时候进行,这样有助于防止有用信息被
过早地删除.类似于 MaxCell索引,可以为 CandOutlier建立相应的索引,收集 MaxCell中各网格的候选离群点. 
在数据具有较好的主体聚类性的情况下,通过 CandOutlier 与实际的离群点对比发现,CandOutlier 能够很

好地覆盖离群点.因此,通过设置|CandOutlier|≈Q×w,将仅仅维护 CandOutlier的算法作为 FODDS的一个简单、
快速的版本 FODDS-S,并在实验中对其进行测试. 
2.2.3   离群点检测 
文献[8]通过计算每个数据在不同半径 r 下的 MDEF,得到其离群程度.而本文所维护的动态网格反映了实

际的数据分布情况,并且已经获得候选离群点集合,可以方便、快速地对 MDEF和σMDEF进行近似计算. 

设 pi∈CandOutlier,pi所在的网格为
1 2( , , , , , )

ip C C latestCell C S S n O t
r r

,记超方体 C的直径(即定义超方体的两个顶

点之间的距离)为Φ(C),设 r=Φ(Cellp⋅C),α=1/2,网格中数据可作为 N(pi,r)的替代.于是,用网格
ipCell 中的数据数 

nC估计 n(pi,αr),即 n(pi,αr)=nC. 
为估计 ˆ( , , )in p r α ,设以 pi为中心、2r为直径的超方体为 Cellr,与 Cellr相交的网格集合为 Rcell.为方便描述,

定义符号: 1 2

1

C C

C

V V
V
I

1 2( , )C Cβ = ,
3

1
1 )(
),( 








=

C
rCr
Φ

δ ,其中:C1,C2均为超方体;VC为超方体 C的体积. 

设 nCell(pi,αr)=β(Cell.C,Cellr.C)×Cell.nC,在网格 Cell 中数据近似均匀分布的情况下,它可以作为 Cell 中与 
pi距离在 r范围内的数据点数的估计.对 ˆ( , , )in p r α 进行近似计算为 

( , ) ( , . ) .
ˆ( , , )

( , )

Cell i C
cell RCell

i
Cell i

cell RCell

n p r r Cell C Cell n
n p r

n p r

δ
α ∈

∈

× ×
=

∑
∑

. 

由 n(pi,αr)和 ˆ( , , )in p r α 可计算 MDEF(pi,r,α) ( , , )iMDEF p r α 和σMDEF(pi,r,α),从而进一步得到每个候选点的 

离群程度. 
2.2.4   讨  论 
算法可以进一步扩展到一般的数据流模型,即 Turnstile 模型.在这种模型中,数据流中的数据存在着到来和

离去两种情况.网格中数据计数和统计信息不再仅仅是增加,而可能随着数据离去而减少.由于我们的算法对于
更新操作并没有进行限制,因此可以很容易进行扩展.在这种情况下,当一个数据点离去时,我们在更新其所在
网格时,需要减去其已经衰减后的计数和统计量,并且对于候选离群点也要进行更新,将其从中删除. 
在前面的讨论中,我们将整个网格空间的体积作为近似计算的一个参数.对于各种数据集,数据分布的扭曲

度可能不一样,这样,在某些网格中,虽然经过划分,可能数据仍然仅存在于网格中的某一个子空间(在较稀疏的
网格中更容易出现).因此,我们可以采用网格中数据的最小闭包(包含网格中所有数据的最小超立方体)大小作
为网格的实际体积进行计算.应该看到,计算中稠密网格对于结果影响较大,而根据我们的划分方法,这类网格
可以看作数据拟均匀分布,采用网格空间体积仍然可以得到较好的结果,这也是本文中采用的方法. 
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3   算法性能分析与实验结果 

3.1   复杂度分析 

本文构造的数据流中离群点检测算法 FODDS以及 FODDS-S具有良好的空间与时间效率. 
在算法运行过程中,需要维护有关网格信息的树状结构以及候选离群点集合CandOutlier.其中:树状结构的

大小通过分割合并网格以及 hmax的限制进行控制;CandOutlier的大小通过参数 P进行调整.算法所需要保留的
信息总可以控制在有限的内存范围内.下一节的实验结果进一步说明本文中的算法仅需要较少的内存. 
性质 3. FODDS算法具有相对于数据流数据量 N线性规模的时间复杂度. 
证明:对数据所在的网格信息更新、在分割合并网格的时间复杂度为 O(N(hmax+k)).在最坏情况下,对网格离 

群度索引的维护需要 .当需要作离群点查询时,算法对于当前的 CandOutlier进行筛选操作,最坏情况所

需要的时间为 .因此,总共需要 . □ 

max(2 )hO

|andOutlier max(| 2 )hO C × max
max( ( ) (| | 1) 2 )hO N h k CandOutlier+ + + ×

3.2   实验结果 

采用仿真和实际数据对算法进行测试.选取 LOCI[8],GridOF[11]作为对比算法.这两种算法采用了一定的近
似计算,具有可比性.但它们都是针对传统数据集的算法,没有时间维度的概念,因此对它们在整个数据集上进
行测试.LOCI 算法的参数设置为 kσ=3,α=1/2.实验在 CPU 为 PⅣ1.7G,内存 256M 的 PC 机上进行,算法由 C++   
实现. 
为了测试内存使用情况,生成 2 维、3 维和 5 维仿真数据集,大小均为 100K,并设算法窗口长度为 w=10K,

参数 P分别取 1%,5%,10%,15%.数据集分为两种:DataSet1包括两个主要聚类,一个服从正态分布,另一个服从平
均分布,并加入 3%和两个聚类都具有较大偏差的离群点;DataSet2 包括一个服从正态分布的聚类和 3%的离群
点.但与 DataSet1 不同的是,其中大约一半左右的离群点偏差较小,使得聚类性小于 DataSet1.算法运行稳定时,
使用的内存如图 1和图 2所示.可以看到,算法所需要的内存保持在一个较小的范围内. 
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Fig.1  Memory used by FODDS-1 
图 1  FODDS内存使用-1 

Fig.2  Memory used by FODDS-2 
图 2  FODDS内存使用-2 

为了测试算法速度,对比 FODDS,FODDS-S,GridOF和 LOCI算法.采用 UCI KDD Archive中森林覆盖类型
分布数据集(forest CoverType)作为测试集.该数据集包含 581 012条数据,每条数据包含 55个属性字段,实验选
择海拔、方向、坡度和树种属性.FODDS-S算法取 P=1%,w=100K;FODDS算法取 P=10%,w=100K.实验结果如
图 3 所示.可以看到:FODDS 算法和 FODDS-S 算法由于对大量主体数据的过滤,在运行速度上表现出了其优  
越性. 
为了测试算法的精确度,采用以下量度对算法进行评价: 

Outlier
outlierscorrectofNumberecisionPr    

= . 

生成两个仿真 2 维数据集 DataSet1 和 DataSet2,大小均为 10K.数据采用与测试内存使用量时相同的生成
方式.为了模拟数据流,将离群点均匀分布在整个数据集中,保证在每个窗口 w=1K 中都存在大致相同比例的离
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群点.在两个数据集上运行 FODDS-S,FODDS 和 LOCI 算法,结果如图 4 所示.其中,FODDS-S(3),FODDS-S(10), 
FODDS(5)分别表示取 P=3%,10%,5%. 

 

 

 

 

Fig.3  Running times of FODDS, FODDS-S, 
GridOF, and LOCI 

图 3  FODDS,FODDS-S,GridOF和 LOCI 
的运行时间对比 

Fig.4  Precisions of FODDS, FODDS-S, 
GridOF, and LOCI 

图 4  FODDS,FODDS-S,GridOF和 LOCI 
的精确度对比 
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可以看到:在数据集具有较好聚类性时,3种算法都表现出了较好的精确度;而在 DataSet2中,算法的精确度
都有所下降,尤其是 FODDS-S 算法.但 FODDS-S(10)通过增加 Outlier(也就是 CandOutlier)的规模,得到了较好
的精确度,代价是其中包含了更多的非离群点.考虑到 FODDS-S 算法在运行速度上表现出来的优势(如图 5 所
示),它仍然具有较大的应用价值. 
为了测试 FODDS算法对概念转移的处理能力,生成服从不同正态分布的两组 2维数据,大小均为 5K,类似

地插入 3%偏离较大的离群点 ,并将两组数据合并 ,模拟发生概念转移的数据流 .取窗口宽度为
w=2K,tlife=2K,wmin=0.1,选择 FODDS(5)算法.对比了第 2K,4K,6K和 8K数据开始的 4个窗口(分别标记为第 1、
第 2、第 3和第 4个窗口)中离群点的精度,如图 6所示.由于在第 2个窗口两组数据发生混合现象,造成检测精
确度降低.但随着时间的推移,第 1组数据的影响逐渐减少,算法精确度也随之提高. 

  

Fig.5  Running times of FODDS, FODDS-S, and LOCI 
图 5  FODDS,FODDS-S,GridOF和 LOCI的运行时间对比

Fig.6  Precisions for different windows 
图 6  不同窗口中的算法精确度 
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4   结  论 

本文研究了数据流中离群点的检测问题,提出了 FODDS 算法及其快速版本 FODDS-S.算法利用具有时间
特性的动态网格划分方法,对数据流的分布情况进行近似估计.通过对各网格的离群度分析,得到候选离群点集
合 CandOutlier.对 CandOutlier的筛选可以得到离群点集合 Outlier作为结果提交给用户查询.实验结果表明,本
文提出的算法是可行且有效的.进一步提高算法的实现效率,将其扩展到更一般的数据流模型,以及与数据流中
其他相关的数据挖掘算法(例如聚类)进行结合,是下一步的研究内容. 
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