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摘要
特异群组挖掘在证券金融、医疗保险、智能交通、社会网络和生命科学研究等领域具有重要应用价值。特

异群组挖掘与聚类、异常挖掘都属于根据数据对象的相似性来划分数据集的数据挖掘任务，但是，特异

群组挖掘在问题定义、算法设计和应用效果方面不同于聚类和异常等挖掘任务。为此，系统地阐述了特

异群组挖掘任务，分析了特异群组挖掘任务与聚类、异常等任务之间的差异，给出了特异群组挖掘任务

的形式化描述及其基础算法，最后，列举了特异群组挖掘的几个重点应用。
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Abstract
Abnormal groups can be found in a wide range of areas. Together with clustering and outlier detection, their goals 

are all to partition a data set according to data similarity. However, abnormal group mining (AGM) is different in 

problem definition, algorithm design and applications. To the best of our knowledge, the abnormal group mining 

problem was investigated systematically. The differences among AGM, clustering and outlier detection were 

analyzed. The formalized definitions on AGM and a framework algorithm were presented, and several interesting 

applications were particularized.
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1  引言

数 据挖掘技 术是 数 据 开发技 术的核

心 [1]。其中，挖掘高价值、低密度的数 据

对象是大数据的一项重要工作，甚至高价

值、低 密度常常 被 用于描述大 数 据的特

征[2]。存在这样一类数据挖掘需求：将大

数 据集中的少部分具 有相似性的对象划

分到若干个组中，而大部分数据对象不在

任何组中，也不和其他对象相似（如图1所

示）。将这样的群组称为特异群组，实现

这一挖掘需求的数据挖掘任务被称为特

异群组挖掘，由朱扬勇和熊赟于2009年

首次提出[3]。参考文献[3]中，特异群组的

英文用peculiarity group表示，意指这些

群组具有特殊性、异常性；参考文献[4]强

调这些群组中的对象具有强相似性、紧粘

合性（即cohesive），因此将特异群组挖掘

问题的英文进一步深化，表达为cohesive 

anomaly mining，意指挖掘的特异群组不

仅具有特殊性、异常性，而且群组对象是

强相似、紧粘合的。将这些对象形成的群

组改用abnormal group[4]表示。

大数据特异群组挖掘具有广泛应用背

景，在证券交易、智能交通、社会保险、生

物医疗、银行金融和网络社区等领域都有

应用需求，对发挥大数据在诸多领域的应

用价值具有重要意义。例如，在证券市场

中，特异群组常常表现为合谋操纵（多账

户联合操纵）、基金“老鼠仓”等。这些账

户以获取不正当利益为目的，集中资金优

势或利用信息优势，操纵交易量、交易价

格，扰乱市场秩序。其中，合谋操纵的行为

模式主要是集中资金优势、持股优势进行

市场操纵，通过使用多个账户进行分工交

易、分仓持有来合谋操纵市场价格和成交

量，以诱导其他投资者；基金“老鼠仓”的

行为模式是通过获悉基金即将或正在交

易某投资标的，且该笔交易大幅影响投资

标的价格的交易信息，以相近时刻、相同买

卖方向用个人私有资产同步交易该投资标

的，以获取收益。

本文 系统地阐述了特异群 组 挖掘任

务的框架，分析了特异群组挖掘任务与聚

类、异常等任务之间的差异，给出了特异

群组挖掘任务的形式化描述及其基础算

法，最后，列举了特异群组挖掘的几个重

点应用。

2  特异群组挖掘与聚类和异常检测
的关系

特异群组是指由给定大数据集里面少

数相似的数据对象组成的、表现出相异于

大多数数据对象而形成异常的群组[3,4]，是

一种高价值低密度的数据形态。特异群组

挖掘、聚类和异常检测都是根据数据对象

间的相似程度来划分数据对象的数据挖掘

任务，但它们在问题定义、算法设计和应用

图1   大数据集里的特异群组

2015020-2



BIG DATA RESEARCH   大数据

效果上存在差异[5]。

2.1  与聚类的比较

聚类是根据最大化簇内相似性、最小

化簇间相似性的原则，将数据对象集合划

分成若干个簇的过程[6]。相似性是定义一

个簇的基础，聚类过程的质量取决于簇相

似性函数的设计，不同的簇相似性定义将

得到不同类别的簇[7]。例如，参考文献[7]给

出了几种不同类别的簇：图2（a）表示明显

分离的簇，每个对象到同一簇中对象的距

离比到不同簇中任意对象的距离更近或更

相似；图2（b）表示基于原型的簇，每个对

象到定义该簇的原型的距离比到其他簇的

原型的距离更近或更相似；图2（c）是基于

密度的簇，簇是对象的稠密区域；图2（d）

表示一种概念簇，簇是有某种共同性质的

对象的集合。可以看出，具有某种共同性质

的对象取决于挖掘目标的定义。不同的簇

相似性定义得到不同的簇，甚至还有不同

形状、不同密度的簇。

但不管怎样，传统聚类算法是处理大

部分数据对象具有成簇趋势的数据集，将

大部分数据对象划分成若干个簇。然而，

在一些大数据应用中，大部分数据并不呈

现聚类趋势，而仅有少部分数据对象能够

形成群组。

特异群组挖掘是在大数据集中发现特

异群组，找出的是少部分具有相似性的数

据对象。与聚类的共同之处是，特异群组中

的对象也具有相似性，并将相似对象划分

到若干个组中，这在一定程度上符合传统

簇的概念。但是，特异群组之外的对象数

目一般远大于特异群组中对象的数目，并

且这些对象不属于任何簇，这和聚类的目

的是不同的。

2.2  与异常检测的比较

少部分数据对象的挖掘通常被认为是

异常检测任务[8]。在特异群组挖掘问题中，

相对于不在任何群组中的大部分数据对象

而言，少部分相似对象形成的群组是一种

异常。但是，现有的异常检测算法难以直

接用于特异群组挖掘。一是，目前大多数

异常挖掘算法的目标是发现数据集中那些

少数不属于任何簇，也不和其他对象相似

的异常点（point anomalies）[9]，这和特异

群组的目标不同；二是，除异常点检测外，

存在一些算法用于发现异常点成簇的情

况，称为微簇（micro-cluster或clustered 

anomalies）挖掘[10,11]，但是该任务也对剩

下的大部分数据有聚类假设，即微簇问题

在一个数据集中包含点异常、微簇和簇，

这不同于特异群组挖掘；三是，集体异常

图2   不同相似性定义下的各种簇[7] 
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（collective anomalies）挖掘任务也不同

于特异群组挖掘，因为集体异常只能出现

在数据对象具有相关性的数据集中，其挖

掘要求探索数据集中的结构关系[9]。目前

集体异常挖掘主要处理序列数据、图数据

和空间数据。

2.3  三者关系

通过上述比较分析可以得到，如果一

个数据集中的大部分数据对象都能够归

属于某些簇，那么那些不能归属于任何簇

的数据对象就是异常对象；如果一个数据

集中的大部分数据对象都不属于任何簇，

那么那些具 有相似性的数据对象所 形成

的群组就是特异群组。因此，挖掘的需求

决定了簇、特异群组、异常点：如果需要

找大部分数据对象相似，则是聚类问题；

需要找少部分数据对象相似，则为特异群

组；如果是找少数不相似的数据对象，则

为异常。

综上，特异群组挖掘结合了聚类和异

常 检 测的一些 特点，但 又具 有自身的特

性。特异群组挖掘所关注的是一个大数据

集中大部分数据对象不相似，而每个特异

群组中的对象是相似的。即特异群组对象

的群体性和普通对象的个体性不同，群组

中的个体对象 本身单 独而言并不一定特

异，只是和群组中的相关对象一起构成了

特异群组。

3  特异群组挖掘形式化描述[4]

设Fd为d-维特征空间，D={O
1
, O

2
,…, 

Oi,…,On}是对象集合，Oi∈Fd。两个对象Oi

和Oj间的相似性 f由相似性函数sim(Oi，Oj)

计算（0≤f≤1）。

定义1 （相似对象）给定一个相似性阈

值δ，对于一个对象Oi（Oi∈D），如果数据

集中至少存在另一个对象Oj，使得sim(Oi，

Oj)≥δ。那么对象Oi称为对象集合D中关于

δ的相似对象。

在特异群组挖掘问题中，由于大部分

数据对象都是不相似的，只有群组中的对

象才是相似对象，表现出相异于大部分对

象的特性，因此，在特异群组挖掘问题中，

相似对象被称为特异对象，特异对象的集

合记为P，剩下不在P中的对象记为D\P。

相应地，度量数据对象是否为相似对象的

相似性函数被称为特异度度量。特异度度

量是定义一个特异群组的基础。

对于一个数据集，形成特异群组集合

的数据对象相对整个数据集中的数据对象

是少数的。在很多情况下，指定合适的相

似性阈值对用户而言是困难的。例如，在证

券市场合谋操纵账户挖掘中，多个账户在

一定时间段内的多次相同交易行为是价格

操纵的基本行为。简单直观地，可以以相同

交易行为的数量 l来定义两个账户的相似

度，用这个数量作为相似性阈值。然而，在

实际实施过程中，这个相似性阈值对用户

而言是困难的。

但是，对于特异群组挖掘需求而言，

用户更容易知道的是他们希望发现的特异

对象的数量。例如，作为证券监管者，希望

发现的是涉嫌操纵股价的账户数量。进一

步，特异群组挖掘问题是挖掘“少量”数据

对象构成的特异群组，一般观点认为20%

已经很少了，但在许多应用中，如证券市场

合谋操纵账户挖掘这个例子中，10%都不是

“少量”，操纵账户可能小于0.2%或更小，

才被认为是“少量”，这个数量完全由实际

问题的用户理解所决定。例如，用户可以根

据预算的经费和时间等指定其期望的特异

对象数量。同时，这也是用户的直接需求，

用户易于理解和指定。于是，对特异群组挖

掘问题进行定义。
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定义2 （τ-特异群组挖掘）特异群组

挖掘是在一个数据集中发现特异群组的过

程，这些特异群组形成的集合包含τ个数

据对象，τ是一个相对小的值（τ<<n×50%，

n是数据集中对象总个数）。

性质1 （相似性阈值的存在性）给定

一个特异对象的数量的阈值τ，存在一个

潜在的相似性阈值δ，对于τ个特异对象形

成的集合P中每一个对象O，都存在至少另

一个对象Q与其相似，sim(O，Q)≥δ。

性质1说明了数据集中具有相似性的

数据对象（特异对象）的数量τ可以反映数

据集中对象间的相似性阈值，即选择一个

特异对象数量作为代替相似性阈值的方法

是合适的。

特异对象的数量τ不仅易于用户描述

其需求，而且因为τ相对较小，算法可以利

用τ设计剪枝策略，以提高大数据集特异

群组挖掘算法的效率。

定义3 （对象的特异度评分，特异对

象）一个对象Oi的特异度评分ω是Oi和该

数据集中其他对象间的最大相似性值，即

ω(Oi)=max l≤j≤n, j≠i S(Oi,Oj)，其中S(Oi,Oj)

表示对象Oi和Oj的相似性度量值。

给定一个特异度评分阈值δ>0，当一

个对象O的特异度评分ω(Oi)>δ，则该对象

O是一个特异对象。 表示在整个数据集

中 特异对象的集合。

在特异度评分定义的基础上，定义特

异群组。

定义4 （特异群组）一个特异对象的集

合G是一个候选特异群组，当且仅当|G |≥2，

并且G中的每两个对象都是相似的，即对于

Oi，Oj∈G，有S(Oi,Oj)|≥δ。如果不存在任

何一个G的超集是一个候选特异群组，那

么G是一个特异群组。

特异群组的紧致性度量如下。

定义5 （紧致性）一个特异群组G的紧

致性ζ是该群组中所有对象的总体特异度

评分之和，即ζ=∑i=1
|G|ω(Oi)(Oi∈G)。

设 是特异群组集， 的紧致度是 中

所有特异群组紧致度之和。

前已述及，特异度评分阈值δ在实际

应用中用户是很难设置的。为了克服这个

困难，用户可以设置一个特异群组集合的

对象总数阈值τ，这对于用户以及特异群

组挖掘问题 本身而言是一个容易设 置和

接 受的阈 值。这两个 阈 值（τ和δ）之间

的关系如下。

给定一个相对小的阈值τ（τ≥2）（特

异群组集合中的对象个数相对较少，因此

τ的值相对较小），可以找到具有最高特异

度评分的τ个对象。那么，第τ个对象的特

异度评分就是相应的特异度评分阈值δ，

即这τ个对象具有最高的特异度评分值，

并且包含τ个对象的特异群组集 的紧致

度最大。

在对象特异度评分定义基础上，给出

进一步深化的特异群组挖掘任务定义。

定义6  （τ-特异群组挖掘）特异群组

挖掘问题是找到数 据集中所有的特异群

组，满足特异群组集合 的紧致度最大，且

| |=τ，其中τ（τ≥2）是一个给定阈值。

4  特异群组挖掘框架算法[4]

对于τ-特异群组挖掘问题，传统的聚

类算法无法直接使用。因为，聚类算法通

常要求用户指定一个相似性阈值（或相关

参数），而这样的限制不能保证结果中相

似对象的数量满足阈值τ。一种修改是通

过多次调用聚类算法调整参数值，终止的

条件是当簇中对象的数量满足用户指定的

数量τ。但是，由于重复多次的聚类算法调

用，造成大量冗余的计算。更坏的情况是，

当多个参数之间相关时，这是相当困难的。

虽然，层次聚类方法看上去能够简单地使
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用一个对象数量的阈值作为参数提前终止

聚类，且易于处理任何形式的相似性。然

而，对象间相似性的计算具有相当高的复

杂度[12]。

还 有 一 些 聚 类 算 法 给 出 如 何 选 择

参数阈值的指导（如DBSCAN算法中的

MinPts=4[13]）或者自动调整参数阈值（如

SynC算法[14]）。但是，对于一般用户，根据

参数阈值指导选择参数仍然是一项困难的

工作，并且算法推荐的默认值在很多情况

下并不适合，因此用户仍然必须做出许多

尝试；而自动参数调整方法在某些应用场

景中会显示出局限性，例如当为了满足特

异群组中用户指定数量τ对象时，自动策略

如SynC中的MDL（minimum description 

length）原则并不适合。此外，Top-c聚

类[15]是一种试图将相似性度量阈值转化为

簇个数的聚类算法，即将数据集中的数据

对象划分到符合簇质量定义的c个簇中，然

而，簇的数量c并不能决定对象的数量，即

c个簇可能包含数据集中大量的数据对象

（如70%）。

因此，简单地修改聚类算法处理τ-特

异群组挖掘问题不是很好的解决方案，原

因是两者的目的不同。

值得指出的是，Gupta等提出bregman 

bubble clustering（BBC）算法[16]挖掘c个

密集的簇，包含τ个对象，这和特异群组挖

掘问题的出发点相似。然而，一方面，BBC

算法需要指定c个簇的代表点，然后将对象

指定到与代表点相近的对象中，直到τ个

点被聚类。对于用户而言指定这样的代表

点是困难的；另一方面，BBC试图同时限制对

象的数量和簇的数量c，因此又遇到了τ个对

象必须划分到c个簇的困境。

考虑 到 上 述 问 题，下 面 给 出一 个 特

异群组挖掘（abnormal group mining, 

AGM）框架算法。该算法是一个两阶段算

法[4]，如图3所示。第一阶段是找到给定数

据集中的最相似的数据对象对，并采用剪枝

策略将不可能包含特异对象的对象对删除，

然后从候选对象对中计算得到特异对象；

第二阶段将对象对划分到特异群组中。

在第一阶段，采用Top k相似点对查

询策略找到Top k个相似点对，在这些相似

点对中的对象被认为是候选对象。不难证

明，k与τ之间的关系为k=τ×(τ-1)/2。因为

τ是一个相对小的数，对于较小的k，具有

剪枝策略的Top k相似点对查询算法[17~19]

有良好的运行效率。即使对于高维数据对

象，相似点对查询算法复杂度也可以降到

O（（dn/B）1.5）[18]，其中d为数据对象的维

度，n为数据对象集中对象数，B为数据集

所在外存页字节数。之后，在获得的Top k个

点对中找到Topτ个具有最大特异度评分

的对象作为特异对象。

在第二阶段，根据特异群组定义，特

异群组中的每对对象之间必须相似，因此

特异群组事实上是一个最大团，采用最大

团挖掘算法[20，21]将所有的τ个特异对象划

分到相应的特异群组中。最大团挖掘的最

坏情况时间复杂度为O（3τ/3）[21]（τ为图的

顶点数），因为特异群组挖掘算法第一阶

段的输出为Topτ个对象，而τ是一个相对

较小的数，因此，对τ个数据对象集发现其

最大团而言，特异群组挖掘算法具有较好

效率。

图3   τ-特异群组挖掘算法框架[4]

阶段1：生成候选，并得到τ个特异对象

数据对象 

τ个特异对象

基于Top k相似点对查询技术

阶段2：将τ个特异对象划分到特异群组中

特异群组集合 

基于最大团挖掘技术 

AGM算法
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5  特异群组挖掘应用

行为数据反映了人类的各种行为方式，

这些行为通常是个体对象主动的行为（如

股票交易、看病就医、通勤出行、购物等），

一般情况下，行为对象具有个体性。因此，

如果有两个或两个以上的对象长时间存在

共同的行为，说明这些对象具有群体组织

性，有别于通常大部分对象的个体性，这些

群体是异常现象。特异群组挖掘就是在众

多行为对象中找到那些少数对象群体，这

些行为对象具有一定数量的相同或相似行

为模式，表现出相异于大多数对象而形成

异常的群组，目前已有相当的应用。

（1）证券市场操纵行为挖掘

老鼠仓“马乐案”中，原博时基金经理

马乐利用任职优势，与他人共同操作其亲

友等开立的一批账户（关系账户自然人赵

秋怡、疑似隐匿于银河证券客户信用交易

担保证券账户等），先于或同步于其管理的

博时基金多次买入、卖出相同个股（与博

时精选基金相关的“众生药业”、“迪威视

讯”等多支股票），如图4所示。这些账户

隐蔽性强，在过程中没有散发传播虚假消

息，也没有可供披露的提升上市公司价值

的经营活动等，难以甄别，查处成本高。

然而，这批账户通常在多天具有共同

的股 票交易行为，且异 于其 他 大 多 数 账

户，是一种异常现象，形成特异群组。因

此，特异群组挖掘技术将有助于发现这些

可疑账户。

（2）医疗保险中的保费欺诈行为挖掘[3]

我国基本医疗保险中，参保人使用医

保卡就医发生费用时，由医保基金支付医

保范围内的费用，超出医保范围的费用才

需要个人现金支付。为保证医保基金的正

常安全运转，医保机构对参保人医保消费

行为有一定的限制，如参保人只能消费与

病情和处方相关的药品，而不允许超范围

配药，个人医保费用只允许用于本人就诊、

购药等。由于每张医保卡的使用限制，一种

典型的用卡欺诈行为是“医保卡套现”，即

嫌疑者使用多张医保卡获得尽可能多的药

品，然后卖出获取利益。正常情况下，个人

使用医保卡就医是个体行为，因此嫌疑者

使用一批医保卡（即多个医保卡账户）多天

在多个或同一个医院进行刷卡购买药品的

行为是一种异常现象。医保监督局希望能

够找到这样的欺诈行为账户予以监管。图5

是特异群组挖掘算法在上海市医保基金风

险防控中的应用展示。图5（a）展示了7个

特异群组，并给出了每个特异群组在多少

天（“群组长度”）有一致的行为，“包含卡

数”表示该群组中的特异对象；图5（a）的

马乐

赵秋怡 博时精选基金

众生药业 迪威视讯 誉衡药业 建研集团 福瑞股份 中天城投 翰宇药业

银河证券客户信用交易担保证券账户

图4   “老鼠仓”可疑账户及操纵的股票[22]
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右下方还给出了有特异群组出现的一些医

院示例。图5（b）将第一群组中的5个特异

对象展开（考虑到隐私，已隐去身份证号，

并且医保卡号和姓名也做了一定的脱敏处

理）。图5（b）也展示了这些特异群组所持

医保卡一般套现的药品名称和费用。

（3）智能交通监控应用中的驾车犯罪

团伙挖掘

以汽车为作案工具的犯罪案件中，一

种常见的情况是多辆汽车共同参与作案。

作案车辆为熟悉作案地点和行程，通常会

提前准备，在多天内共同出现在多个地点，

随着智能交通技术的发展，这些信息都将

由高清摄像头识别记录。由于城市道路上

的车辆行驶以个体行为为主，因此这种有

一批车辆在多天共同出现在多个监控点的

行为是一种异常现象。警察机关希望能够

从监控数据库中挖掘到这些车辆，为案件

侦破提供线索[3]。图6是特异群组挖掘算

法在上海市宝山公安分局关于跟车行为检

测中的应用展示，通过挖掘可以得到在多

天共同出现在多个监控点的异常车辆群组

（考虑到隐私，图6中的车牌数据也进行了

一定的脱敏处理）。

（4）电子商务交易中的信誉欺诈挖掘

大多数在线交易平台（如eBay.com和

Taobao.com）都已建立交易双方的信用评

分系统。对卖家而言，更高的信用等级将带

来更多买家，然而，从低等级到高等级需

要经过较长时间积累大量的交易。于是，

一些卖家采用“刷信用”方式赚取高等级

的信用评分。提供“刷信用”服务的嫌疑者

（甚至是专门的“刷信用”公司）通常申

请 一批 账 号与所服务卖家 事先商定，在

不进行实际交易的方 式下给出好的信用

评分。同时，这批账号又为其他多个卖家

“刷信用”。相比 所有 在 线 客户，“刷信

用”账号数量是相对较少的。因此，如果

一组账户总是 给大 量相同的卖家好的信

用评分，那么这组账户是可疑的。发现这

些可疑账户将为交易平台信 誉欺诈 检测

提供帮助。

（5）社会网络中的小群体发现

Leskovec等人发现社会网络中，社区

变得越大，社区成员的交流却开始变得更

少[23]。因此，在这样庞大的社会网络中识

别交流更加密集的小社区变得更有意义，

虽然他们仅仅包含非常少的节点，即真正

图5   医疗保险中的保费欺诈行为挖掘

（a）医保基金风险防控平台一致骗保行为 （b）一致骗保行为群组1示例
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具有成为社区趋势的对象数量相对整个社

会网络的节点而言是少部分。在大规模的

社会网络中挖掘小社区群体属于特异群组

挖掘问题。

（6）论文抄袭检测

大多数论文都是不相同的，但是仍然

存在一些抄袭的论文。例如，几篇论文抄

袭同一篇，或者A抄袭B，B抄袭C，甚至出

现专门的论文代写公司，这些抄袭的论文

事实上构成一系列的特异群组。然而，现

有的Similarity Join方法[24]目的只是发现

抄袭论文的对象对，而不能发现多篇抄袭

论文形成的特异群组。

除了在社会行为科学研究中特异群组

挖掘具有广泛的应用背景，科学研究领域

（如生命科学研究）产生的科学数据也有

着重要的价值。

（7）在生命科学研究中的特异群组挖掘

生物学家总是希望对实验收集的基因

或蛋白质序列进一步分析，如识别蛋白质

序列所属的家族。聚类是常用的方法，然

而这些方法总是有大量的假阳性。这是因

为，在一些实验收集的序列数据集中，仅仅

少部分序列可能是相似的。尽管如此，传

统的聚类方法将大部分序列划分到簇中。

例如，Zheng等人指出许多人类转录因子

（transcription factor，TF）仅仅能调控几

个甚至一个下游基因[24]（如TF adenosine 

deaminase domain-containing protein2

（ADAD2）仅仅调控下游基因MUC5AC，

而actin filament-associated protein 1-like 

1（AFAP1L1）仅仅调控基因CAV1）。因此，

如果一个生物学家收集一个基因表达数据

集，大多数下游基因被不同的TF调节，而

仅仅少部分由相同的TF调节。当研究调控

机制时，发现少部分被相同TF调控的基因

形成的簇更为合理，而不是聚类所有的数

据对象。参考文献[4]对特异群组挖掘算法

进行了性能评估实验，对比的算法主要是

经典的聚类算法DBSCAN、BBC、SynC

以及基于无剪枝的数据对象两两比对的

NavAllPairs算法，如图7所示。重叠分数

（overlapping score，OS）是被预测出的

群组中的数 据对象与已知类中的数 据对

象匹配的数量比例。ARI（adjusted rand 

index）是Hubert等提出的一种常用的有

图6   公安系统跟车行为检测
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效性度量指标[26]，评估预测群组与已知类

的一致程度。实验结果表明，从效率上看，

特异群组挖掘算法的运行时间随着数据对

象数量的增长变化不大，具有较高的可伸

缩性，而其他算法的运行时间增长较快；

在有效性方面，在相似对象密集的情况（即

τ的值 越小的情况）下，有 效性 越高，这

进一步说明，特异群组挖掘算法对于高价

值、低密度的数据集具有更好的性能。

此外，在公共安全方面发现突发群体

事 件，在社交网络大 数 据中发现 影响安

全、和谐网络环境的特异群体等都是大数

据特异群组挖掘的应用需求。通过对特异

群组挖掘与利用，减少欺诈行为，提高监管

力度，提升公共安全管理和应急响应能力，

帮助政府节省开支。

6  结束语

特异群组挖掘是大数据的一个重要任

务。本文讨论了特异群组挖掘任务在问题

定义、算法实现和应用等方面与聚类、异

常检测之间的差异，指出挖掘的需求决定

了簇、特异群组、异常点的本质，表明了相

似性理论是大数据挖掘技术研究的基础

和关键；给出了一个易于理解和应用的特

异群组挖掘任务的形式化描述及其实现

算法；描述了特异群组挖掘的一些应用领

域，实现大数据价值。

值得指出的是，聚类、特异群组挖掘、

异常检测都是基于数据对象的相似性来挖

掘数据对象的。对于给定的数据集和相似

性定义，如果相似点的数量远大于孤立点

的数量，对应的相似点集是聚类的结果簇，

而孤 立点是异常检测需要 找出的数据对

象；如果相似点的数量远小于孤立点的数

量，相似点构成的组就是特异群组。相似点

集挖掘是未来的一个重要研究方向。 图7   在生物数据集上特异群组挖掘算法性能[4]
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