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摘　 要： 在实际应用中，近邻技术具有简单、快速、高效的特点，受到研究人员的青睐。 近来自然最近邻被提出并应用到离群

检测和聚类中，鉴于自然最近邻消除了参数 ｋ 设置的特点，本文将自然最近邻的概念应用到逆 ｋ 最近邻、互 ｋ 最近邻、共享 ｋ
最近邻中，提出了自然逆最近邻、自然互最近邻和自然共享最近邻。 并将提出的 ３ 种算法在离群点检测中进行了实验对比分

析。 实验结果表明自然逆最近邻和自然互最近邻能够有效发现局部和全局离群点。
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０　 引　 言

近邻技术是数据挖掘和机器学习的重要技术之

一，被广泛地应用到分类、聚类、异常检测、协同过

滤、图像处理等研究领域。 在实际应用中，近邻技术

具有简单、快速、高效的特点，一直以来受到研究人

员的重视。 目前存在的近邻技术有 ｋ 最近邻、互 ｋ
最近邻、逆 ｋ 最近邻、共享最近邻、自然最近邻。 这

些近邻技术各有特点，自提出以来都得到了广泛的

应用。 近来自然最近邻被应用到离群检测和聚类

中，并取得了比较好的效果。 鉴于自然最近邻能够

消除参数 ｋ 设置，本文将自然最近邻这一特点应用

到其它近邻中，提出了自然逆最近邻、自然互最近

邻、自然共享最近邻的概念，并给出了相应的算法描

述。 在离群检测应用中，对提出的自然逆最近邻、自
然互最近邻、自然共享最近邻算法进行了实验对比

分析，实验结果表明自然逆最近邻和自然互最近邻

能够有效发现局部和全局离群点。
本文的主要贡献如下：
（１）结合自然最近邻消除参数 ｋ 设置的特点，

提出了无参的自然逆最近邻、自然互最近邻、自然共

享最近邻的概念，并给出了相应的算法描述；
（２）在离群检测应用中，对提出的算法进行了

实验对比分析，实验结果表明自然逆最近邻和自然

互最近邻能够有效地检测局部和全局离群点。



１　 相关研究

最近邻概念直观、简单，认为一个对象与离其最

近的对象具有相同的特点，最初被应用于基于示例

的学习方法中。 从概率的角度出发，可以通过多个

对象投票的方式来确定被分类模式的标签，则引入

了 ｋ 最近邻的概念。 ｋ 最近邻有非常广泛的用途，
例如模式分类、机器学习、数据挖掘等领域［１］。 在

模式分类中，ｋ 最近邻作为分类器对待识别模式进

行分类，考虑每个近邻的贡献不同，出现了基于权重

的 ｋＮＮ［２］分类方法。 在图像分割中，ｋＮＮ 与贝叶斯

网络结合，出现了贝叶斯 ｋＮＮ 图像分割算法［３］，还
有 ｋＮＮ 作为启发的区域迭代的图像分割算法［４］。
在数据挖掘中，ｋ 最近邻与距离结合衡量数据集中

对象的密度，被用来进行离群点检测。 对于聚类应

用， ｋ 个最近邻能够形成子图，通过相似度度量函

数，不断合并相似的子图，直到满足需要得到的子图

数目，从而实现聚类。 互 ｋ 最近邻比 ｋ 最近邻要严

格，加入了一个限制条件，即要求 ２ 个对象 ｐ和 ｑ出现

在对方的 ｋ 最近邻域，则 ｐ和 ｑ为互 ｋ 最近邻。 通常，
构建的互 ｋ 最近邻图更加紧密，常被应用到去噪、分
类中［５］。 共享 ｋ 最近邻进一步考虑了对象 ｐ 和 ｑ 邻

域共有的近邻数目，采用量化的方法来度量两个对象

的相似程度，常被应用到离群检测、聚类中［６］。 逆 ｋ
最近邻与 ｋ 最近邻具有相反的概念，是考虑一个对象

对其周围对象的影响，被应用于决策支持、资源定位

与营销等研究领域［７］。 目前，对逆 ｋ 最近邻的研究主

要集中在如何高效地进行搜索［８］。
最近提出的自然最近邻概念具有自适应的特点，

不需要显示地指定参数 ｋ 的值，而是通过迭代计算得

到给定数据集的自适应 ｋ 值。 自然最近邻被应用到

高维数据结构学习、离群检测、分类、聚类等场景［９］。
自然最近邻在形成的过程中，带有密度信息和离群信

息，能够被应用到局部密度估计和离群检测［１０］。

２　 近邻技术

本节中，给出了互 ｋ 最近邻、逆 ｋ 最近邻、共享

ｋ 最近邻和自然最近邻的定义，并对各种近邻的特

点进行了分析。
２．１　 互 ｋ 最近邻

在 ｋ 最近邻的基础上，增加一个限制条件，即 ２
个对象要互为 ｋ 最近邻，这就是互 ｋ 最近邻的思想。
２ 个对象互为 ｋ 最近邻，恰恰反应了 ２ 个对象之间

的紧密程度。 相对于 ｋ 最近邻反映的是单边关系，

而互 ｋ 最近邻描述的是一种双边关系。
定义 １　 互 ｋ 最近邻：给定包含 ｍ 个对象的集

合 Ｏ ＝ ｏ１，ｏ２，…，ｏｍ{ } ， 指定 ｋ 的值， ０ ＜ ｋ ≤ ｍ， 对

象 ｏｉ，ｏ ｊ， ０ ＜ ｉ， ｊ ≤ ｍ 的 ｋ 个最近邻表示为 Ｓｉ ＝
ｏ１，ｏ２，…，ｏｋ{ } ，Ｓｊ ＝ ｏ１，ｏ２，…，ｏｋ{ } ，ｏｉ ∈Ｓｊ 并且ｏｊ ∈Ｓｉ。

２．２　 逆 ｋ 最近邻

求解 ｋ 最近邻时，一个对象总是返回 ｋ 个最近

邻，每个对象拥有最近邻的数目是不变的。 在实际

应用中，对于密度度量，处于稀疏空间的对象并不总

是有 ｋ 个最近邻。 逆 ｋ 最近邻是与 ｋ 最近邻具有相

反含义的一种最近邻概念。 ｋ 最近邻反应的是查询

对象离某个被查询对象最近，而逆 ｋ 最近邻描述的

是被查询对象对数据集中其它查询对象的影响，被
查询对象能够影响的对象数目可能有一个、多个或

者是没有。
定义 ２　 逆 ｋ 最近邻： 给定包含 ｍ 个对象的集

合 Ｏ ＝ ｏ１，ｏ２，…，ｏｍ{ } ， 指定 ｋ 的值， ０ ＜ ｋ ＜ ｍ ，对
象 ｏｉ，０ ＜ ｉ ≤ ｍ，０ ≤ ｌ ≤ ｍ 的逆 ｋ 最近邻表示为

ＲｋＮＮｉ ＝ ｏ１，ｏ２，…，ｏｌ{ } ， 满足 ｏｉ ∈ ｋＮＮ（ｏｌ）。
２．３　 共享 ｋ 最近邻

互 ｋ 最近邻描述了 ２ 个对象之间的相近或紧密

程度。 这种度量关系比较简单，只有紧密、不紧密，
或者相近、不相近这样的二元关系。 共享 ｋ 最近邻

突破了这种二元关系，采用一种可以量化的度量方

法，即衡量 ２ 个对象共有最近邻的数目，这种量化度

量方式很好地表达了相对程度。
定义 ３　 共享 ｋ 最近邻：给定包含 ｍ 个对象的

集合 Ｏ ＝ ｏ１，ｏ２，…，ｏｍ{ } ， 指定 ｋ 的值， ０ ＜ ｋ ＜ ｍ ，
对象 ｏｉ，ｏ ｊ，０ ＜ ｉ， ｊ ≤ ｍ 的 ｋ 个最近邻表示为 Ｓｉ ＝
ｓ１，ｓ２，…，ｓｋ{ } ，Ｓ ｊ ＝ ｓ１，ｓ２，…，ｓｋ{ } ，ｏｉ 与 ｏ ｊ 的共享 ｋ

最近邻为 ＳｋＮＮ ＝ Ｓｉ ∩ Ｓ ｊ。
２．４　 自然最近邻

在 ｋ 近邻技术中，参数 ｋ 是需要设置的，对于不

同的应用场景，参数 ｋ 的设置也不尽相同，往往通过

经验分析得到合适的参数值。 为了减轻参数 ｋ 对最

近邻计算结果的影响，邹咸林等人提出了自然最近

邻概念［９］。 求解自然最近邻时，不需要指定参数 ｋ
或者邻域半径 ε， 其是一种无尺度的最近邻概念。
求解自然最近邻的核心思想是设置计算的终止条

件，整个计算过程是对给定数据集的一个自适应过

程，当迭代计算收敛时，得到数据集中每个对象的自

然最近邻。 自然最近邻数目是一种量化的度量方

法，能够反映数据集疏密分布情况。 求解自然最近

邻的方式可以有多种，表现为迭代计算的终止条件
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不同。
定义 ４　 自然最近邻：给定包含 ｍ 个对象的集

合 Ｏ ＝ ｏ１，ｏ２，…，ｏｍ{ } ， 对于对象 ｏｉ，０ ＜ ｉ ≤ ｍ， 若

有对象 ｏ ｊ，０ ＜ ｊ ≤ ｍ 的最近邻路径经历 ｏｉ， 且当 Ｏ
中最离群的对象都有最近邻路径到达时，则称 ｏ ｊ 为

ｏｉ 的自然最近邻。

３　 自然最近邻在其它近邻中的应用

本节中，给出了自然逆最近邻、自然互最近邻和

自然共享最近邻的定义和算法描述。 自然最近邻概

念的要点是“数据集中最离群的数据对象都至少有

一条路径到达”，这个特点使得每个对象具有不固

定尺度的近邻数目，也减轻了参数 ｋ 对最终近邻数

目的影响。
３．１　 自然最近邻定义

定义 ５　 自然逆最近邻：给定包含 ｎ 个对象的

集合 Ｓ ＝ ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ{ } ， 当任意对象 ｓｉ，０ ＜ ｉ≤ ｎ 都

有逆最近邻时， ｓｉ 的逆最近邻称为自然逆最近邻。
定义 ６　 自然互最近邻：给定包含 ｎ 个对象的

集合 Ｓ ＝ ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ{ } ， 当任意对象 ｓｉ，０ ＜ ｉ≤ ｎ 都

有互最近邻时， ｓｉ 的互最近邻称为自然互最近邻。
定义 ７　 自然共享最近邻：给定包含 ｎ 个对象

的集合 Ｓ ＝ ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ{ } ， 指定共享最近邻数目 ｍ，
当任意对象 ｓｉ，ｓ ｊ，０ ＜ ｉ， ｊ ≤ ｎ，ｉ ≠ ｊ， 存在 ｓｉ ∩ ｓ ｊ ≥
ｍ 时， ｓ ｊ 称为 ｓｉ 的自然共享最近邻。

在定义 ７ 中，自然共享最近邻不是指２个对象 ｐ
和 ｑ 共有的近邻对象，而是指 ｐ 和 ｑ 的一种关系，如
果 ｐ 和 ｑ 共有的近邻数目大于等于 ｍ，则 ｐ 和 ｑ 是一

种自然共享最近邻的关系。 下面给出定义 ５ 到定义

７ 的算法实现描述。
３．２　 自然最近邻算法描述

算法 １　 自然逆最近邻算法（ＮＲＮＮ）
输入： 数据集 Ｄ 包含 ｎ 个对象

输出： Ｄ 中每个对象的自然逆最近邻数目

算法描述如下：
初始化变量 ｒ ＝ １，向量 ｎｒｎｎ（ ｉ） ＝ ０，０ ＜ ｉ ≤ ｎ；
ｗｈｉｌｅ ｒ
　 ｆｏｒ ｅａｃｈ ｐ ｉｎ Ｄ
　 　 计算 ｐ 的第 ｒ 最近邻 ｑ；
　 　 ｎｒｎｎ（ｑ） ＝ ｎｒｎｎ（ｑ） ＋ １；
　 　 ｉｆ ａｌｌ（ｎｒｎｎ（ ｉ） ≠ ０）
　 　 　 ｒ ＝ ０；
　 　 ｅｌｓｅ
　 　 ｒ ＝ ｒ＋１

ｅｎｄ
在算法 １ 中，第 ５ 行给出了算法的终止条件，即

数据集 Ｄ 中的每个对象都至少有一个逆最近邻。
在实际应用中，对于包含一些相对离群对象的数据

集，算法的收敛性变的很差。 因此，在算法的具体实

现中，加入了另外一个终止条件，即在迭代过程中数

据集中没有逆最近邻的数据对象的数目连续两次没

有变化，则算法停止。 该终止条件对算法的本质并

没有影响，因为算法的目的是统计数据集中对象的

逆最近邻数目，逆最近邻数目反映了数据对象的密

度分布信息。 算法提前终止说明数据集中的一些对

象处于相对稀疏的区域，这对数据集整体的密度分

布并没有影响。 在下面 ２ 个算法的具体实现中，也
加入了类似的终止条件。

算法 ２　 自然互最近邻算法（ＮＭＮＮ）
输入：数据集 Ｄ 包含 ｎ 个对象

输出： Ｄ 中每个对象的自然互最近邻数目

算法描述如下：
初始化变量 ｒ ＝ １，向量 ｎｍｎｎ（ ｉ） ＝ ０，０ ＜ ｉ≤ ｎ；
ｗｈｉｌｅ ｒ
　 ｆｏｒ ｅａｃｈ ｐ ｉｎ Ｄ
　 　 计算 ｐ 的第 ｒ 最近邻 ｑ；
　 ｅｎｄ
　 ｆｏｒ ｅａｃｈ ｐ，ｑ ｉｎ Ｄ
　 　 ｉｆ ｉｓｍｅｍｂｅｒ（ｐ，ｒＮＮ（ｑ）） ａｎｄ ｉｓｍｅｍｂｅｒ（ｑ，

ｒＮＮ（ｐ））
　 　 　 　 ｎｍｎｎ（ｐ） ＝ ｎｍｎｎ（ｐ） ＋ １
　 　 　 　 ｎｍｎｎ（ｑ） ＝ ｎｍｎｎ（ｑ） ＋ １
　 　 ｉｆ ａｌｌ（ｎｍｎｎ（ ｉ） ≠ ０）
　 　 　 ｒ ＝ ０；
　 　 ｅｌｓｅ
　 　 　 ｒ ＝ ｒ ＋ １；
　 ｅｎｄ
ｅｎｄ
在算法 ２ 中，第 ７ 行的 ｉｆ 条件中函数 ｉｓｍｅｍｂｅｒ

（ｐ，ｒＮＮ（ｑ））表示对象 ｐ 是对象 ｑ 的 ｒ 最近邻， 函数

ｉｓｍｅｍｂｅｒ （ｑ，ｒＮＮ（ｐ）） 表示 ｑ 是 ｐ 的 ｒ 最近邻，当这

２ 个条件同时成立，ｐ和 ｑ为互最近邻。 第 １０行是算

法的终止条件，即数据集中的每个对象都至少有一

个互最近邻。
算法 ３　 自然共享最近邻算法（ＮＳＮＮ）
输入： 数据集 Ｄ 包含 ｎ 个对象

输出： Ｄ 中每个对象的自然共享最近邻数目

初始化变量 ｒ ＝ ｍ，向量 ｎｓｎｎ（ ｉ） ＝ ０，０ ＜ ｉ≤ ｎ；
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ｗｈｉｌｅ ｒ
　 ｆｏｒ ｅａｃｈ ｐ ｉｎ Ｄ
　 　 计算 ｐ 的第 ｒ 最近邻 ｑ；
　 ｅｎｄ
　 ｆｏｒ ｅａｃｈ ｐ，ｑ ｉｎ Ｄ
　 　 ｓｎｎ ＝ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔ（ ｒＮＮ（ｐ），ｒＮＮ（ｑ））
　 　 ｉｆ ｌｅｎｇｔｈ（ｓｎｎ）＞ ｍ
　 　 　 ｎｓｎｎ（ｐ） ＝ ｎｍｎｎ（ｐ） ＋ １
　 　 　 ｎｓｎｎ（ｑ） ＝ ｎｍｎｎ（ｑ） ＋ １
　 　 ｉｆ ａｌｌ（ｎｓｎｎ（ ｉ） ≠ ０）
　 　 　 ｒ ＝ ０；
　 　 ｅｌｓｅ
　 　 　 ｒ ＝ ｒ ＋ １；
ｅｎｄ
ｅｎｄ
在算法 ３ 中， 第 ７ 行函数 ｉｎｔｅｒｓｅｃｔ（ ｒＮＮ（ｐ），

ｒＮＮ（ｑ）） 为计算对象 ｐ 和对象 ｑ 的共享最近邻数

目，第 ８ 行判断该数目是否大于阈值 ｍ，如果成立，ｐ
和 ｑ 为自然共享最近邻。 第 １１ 行是算法的终止条

件，即数据集中每个对象至少有另外一个对象与其

的共享最近邻数目是大于等于 ｍ 的。

４　 实验与结果

本节将上述提出的 ３ 种自然最近邻算法在离群

检测应用中进行了实验对比分析。
４．１　 实验数据集

本次实验采用了 ２ 个人工合成数据集 ＤＳ１ 和

ＤＳ２，分布包含 ６ 个、１１ 个离群点。 实验数据集的具

体信息见表 １。
表 １　 实验数据集的基本信息

Ｔａｂ． １　 Ｂａｓｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａｓｅｔ

数据集名称 维度 大小 离群点数目

ＤＳ１ ２ ７４ ６

ＤＳ２ ２ １２２ １１

４．２　 评价指标

采用精确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ）和 Ｆ－
Ｍｅａｓｕｒｅ 对 ３ 种算法的实验结果进行评价，３ 种评价

指标的解释如下：
精确率＝（表示模型预测为所有正样本数量中

真正为正样本的比例）；
召回率＝（表示模型准确预测为正样本的数量

占所有正样本数量的比例）；

Ｆ － Ｍｅａｓｕｒｅ ＝ （ａ２ ＋ １）（精确率 ∗ 召回率）
ａ２（精确率 ＋ 召回率）

当 ａ ＝ １ 时，Ｆ１ ＝ ２∗（精确率 ∗ 召回率） ／ （精
确率 ＋ 召回率）。
４．３　 实验和结果

通过 ２ 个实验对 ３ 种自然最近邻算法 ＮＲＮＮ、
ＮＭＮＮ 和 ＮＳＮＮ 进行对比分析。 第一个实验分析 ３
种自然最近邻数目在 ＤＳ１ 和 ＤＳ２ 数据集上的统计

分布情况，如图 １ 和图 ２ 所示。 统计 ３ 种自然最近

邻数目分布的目的，是通过分布反映数据集中对象

所在区域的疏密情况。 通常情况下，拥有很多自然

最近邻的对象处于数据集中比较密集的区域，具有

很少自然最近邻的对象位于数据集中相对稀疏的区

域，这与利用密度进行离群检测的方法吻合，通常离

群点是位于数据集中相对稀疏的区域。
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图 １　 ＮＲＮＮ、ＮＭＮＮ 和 ＮＳＮＮ 在 ＤＳ１ 数据集上的分布

Ｆｉｇ． １　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ＮＲＮＮ、ＮＭＮＮ ａｎｄ ＮＳＮＮ ｏｎ ＤＳ１ ｄａｔａｓｅｔ
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　 　 图 １ 显示了 ＮＲＮＮ、ＮＭＮＮ 和 ＮＳＮＮ 在 ＤＳ１ 数

据集上的统计分布。 由此可以看出，当 ｒ 值为 ５ 时，
ＮＲＮＮ 算法收敛，此时 ＤＳ１ 中不是每个数据对象都

至少有一个自然逆最近邻。 算法收敛是因为在连续

２ 次迭代的过程中，没有自然逆最近邻的对象数目

没有变化。 同理，在 ｒ 值为 ６ 时，ＮＭＮＮ 算法收敛。
ＮＳＮＮ 算法设置的共享最近邻数目阈值为 ９，当 ｒ 值
为 １４ 时，ＤＳ１ 中每个对象都至少有一个自然共享最

近邻。
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图 ２　 ＮＲＮＮ、ＮＭＮＮ 和 ＮＳＮＮ 在 ＤＳ２ 数据集上的分布

Ｆｉｇ． ２ 　 Ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ＮＲＮＮ、 ＮＭＮＮ ａｎｄ ＮＳＮＮ ｏｎ ＤＳ２

ｄａｔａｓｅｔ

　 　 图 ２ 显示了 ＮＲＮＮ、ＮＭＮＮ 和 ＮＳＮＮ ３ 种算法在

ＤＳ２ 数据集上的统计分布。 可以看出，ＮＲＮＮ 算法

在 ｒ ＝ ６ 时收敛，收敛时，数据集中仍有几个对象没

有自然逆最近邻。 当 ｒ 取值为 ９ 时，ＮＭＮＮ 算法收

敛，此时数据集中的所有对象都至少有一个自然互

最近邻。 对于 ＮＳＮＮ 算法，共享最近邻数目阈值设

置为 ９，当 ｒ 值为 １５ 时，ＮＳＮＮ 算法收敛，此时，数据

集中仍有几个对象没有自然共享最近邻。
离群点通常处于数据集中稀疏的区域，根据自

然最近邻数目在数据集上的分布，通过设置阈值找

到拥有相对少的自然最近邻数目的对象，从而实现

离群检测。 实验对比结果见表 ２ 和表 ３。
表 ２　 ＮＲＮＮ，ＮＭＮＮ 和 ＮＳＮＮ 在 ＤＳ１ 数据集上的实验对比结果

Ｔａｂ． ２　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＮＲＮＮ、ＮＭＮＮ ａｎｄ
ＮＳＮＮ ｏｎ ＤＳ１ ｄａｔａｓｅｔ ％

ＮＲＮＮ

＝ ０ ＜２ ＜３

ＮＭＮＮ

＝ ０ ＜５ ＜１０

ＮＳＮＮ

＜５ ＜１０ ＜１５

精确率 １００ １００ ４６．２ １００ １００ ２８．６ ２５ １６．７ １４．３

召回率 ８３．３ １００ １００ ８３．３ １００ １００ １６．７ １６．７ ３３．３

Ｆ１ ９０．９ １００ ６２．２ ９０．９ １００ ４４．５ ２０ １６．７ ２０

表 ３　 ＮＲＮＮ，ＮＭＮＮ 和 ＮＳＮＮ 在 ＤＳ２ 数据集上的实验对比结果

Ｔａｂ． ３　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＮＲＮＮ、ＮＭＮＮ ａｎｄ
ＮＳＮＮ ｏｎ ＤＳ２ ｄａｔａｓｅｔ ％

ＮＲＮＮ

＝ ０ ＜２ ＜３

ＮＭＮＮ

＝ ５ ＜１０ ＜１７

ＮＳＮＮ

＜５ ＜８ ＜１１

精确率 １００ １００ ６４．７ １００ １００ １００ １００ ６２．５ ４０．９

召回率 ３６．４ ７２．７ １００ ３６．４ ７２．７ １００ ２７．３ ４５．５ ８１．８

Ｆ１ ５３．４ ８４．２ ７８．６ ５３．４ ８４．２ １００ ４２．９ ５２．７ ５４．５

　 　 从表 ２ 可以看出， ＮＲＮＮ 和 ＮＭＮＮ 能够取得

１００％的精确率和召回率，ＮＲＮＮ 在阈值小于 ２ 时，
Ｆ１ 指标为 １００％，ＮＭＮＮ 在阈值小于 ５ 时， Ｆ１ 指标

为 １００％。 通过整体对比， ＮＲＮＮ 略优于 ＮＭＮＮ。
ＮＳＮＮ 在精确率、召回率和 Ｆ１ 指标上的结果都相对

比较低。
分析表 ３ 得出，ＮＭＮＮ 在阈值小于 １７ 时，取得

了 １００％的精确率和召回率，整体来看，ＮＭＮＮ 略优

于 ＮＲＮＮ。 ＮＳＮＮ 在阈值小于 ５ 时，取得了 １００％的

精确率，但只有 ２７．３％的召回率，说明挖掘出的离群

点很少。 ＮＳＮＮ 阈值小于 １１ 时，取得了 ８１．８％的召

回率。
总体来看，ＮＭＮＮ 和 ＮＲＮＮ 在离群检测应用中

取得了比较好的效果，ＮＳＮＮ 在 ＤＳ２ 数据集上可以

实现离群检测，但在 ＤＳ１ 数据集上表现不太理想，
这与数据集中数据分布的相对密度有关。 ＮＲＮＮ 倾

向于发现处于稀疏区域和处于数据集外边缘的对

（下转第 ５０ 页）
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