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基于改进模糊 ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ 的异常检测算法

杜嘉伟， 余　 粟

（上海工程技术大学 机械与汽车工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 本文提出一种基于改进模糊 ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ 的异常检测算法－ＲＦＰＧ 算法（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｇｒｏｗｔｈ），算法建立

２ 层 ＦＰ－Ｔｒｅｅ。 第一层基于 ｂａｇｇｉｎｇ 思想，随机采样生成集合并得到长频繁项集合；第二层将长频繁项集合作为输入，得到模

式强关联规则集，再通过相似度计算进行异常检测分类。 实验结果显示，本文提出算法的整体异常检测效率与质量良好。
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０　 引　 言

随着大数据时代的来临，数据挖掘对于研究事

务之间的关联规律模式有着重要的意义。 目前，异
常检测被广泛应用于工业控制系统、网络入侵检测、
医疗异常检测等领域［１－４］。 异常检测是基于当前数

据模式检测出其中的异常点，即检测出不符合预期

模式的数据。 相比较于正常数据簇，异常值数据有

着与数据集中正常数据并不相同的数据特征的数据

模式。
近年来，国内外学者对于异常检测的研究已取

得显著成果。 其算法主要可以分类 ４ 类：基于模式

预测的算法模型、基于机器学习的算法模型、基于统

计的算法模型、基于贝叶斯网络的算法模型［５］。
文献［６］提出一种基于模糊孤立森林算法的多

维数据异常值检测算法。 该算法通过挑选一些有价

值的属性建立异常检测模型，再通过隶属度判断得

到评价结果，但选取的属性只能为类别型特征。 文

献［７］基于模糊理论，提出一种挖掘连续型数值数

据的关联规则，但该算法基于正常模式的数据，无法

处理黑盒数据。 由此可见，上述方法大多都基于正

常模式下的数据挖掘，在建立模型时要求其数据全

为正常模式数据，并且要包含绝大多数的正常模式

行为。 在异常检测中，将没有标签标识的元数据称

为黑箱状态的数据。 在面对数据黑箱场景下，降低

算法的误报率和漏检率，以及提高算法模型的泛化

能力就成为了当下研究的热点与难点。
综上所述，本文提出一种基于改进 ＦＰ －Ｇｒｏｗｔｈ

算法 的 异 常 检 测 算 法 － ＲＦＰＧ 算 法 （ Ｒａｎｄｏｍ
Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｇｒｏｗｔｈ）。 对于传统数据挖掘方法

中以阈值对数值型特征数据进行划分遇到的尖锐边

界问题［８］，本文提出一种基于模糊集理论的异常检

测方法；对于数据黑箱问题，算法中基于 ｂａｇｇｇｉｎｇ 思

想对数据随机采样，生成 ＦＰ－Ｔｒｅｅ 集合，挖掘出模式

长频繁项集合，并通过将长频繁项集合作为输入生

成新 ＦＰ－Ｔｒｅｅ，挖掘模式强关联规则集，使算法对于

黑箱数据有着更好的寻优与泛化能力。

１　 基本概念

１．１　 模糊集和隶属度

模糊集是用来描述具有模糊语义集合概念。 如

果存在论域 Ｕ，而且其中任何一个元素 ｘ 与 Ａ（ｘ） ∈



［０，１］ 存在对应关系，则 Ａ称为Ｕ上的模糊集，Ａ（ｘ）
称为 ｘ 对 Ａ 的隶属度。
１．２　 频繁项集

采用 向 量 和 矩 阵 的 概 念， 建 立 频 繁 项 集

（ Ｆｒｅｑｕｅｎｔ ｉｔｅｍｓｅｔｓ） 的挖掘模型。 令 Ｉ ＝ ｛ ｉｔｅｍ１，
ｉｔｅｍ２，．．．，ｉｔｅｍｎ｝ 为 ｎ 个数据项的集合。 其中，
ｉｔｅｍ ｊ（１ ≤ ｊ ≤ ｎ） 称为项 Ｄ ＝ ｛ ｔ１，ｔ２，．．．，ｔｍ｝，是 ｍ 个

事务组成的数据集，ｔｉ（１≤ ｉ≤ｍ） 表示一条事务，且
ｔｉ 是 Ｉ 的子集。

项的集合称为项集 （ Ｉｔｅｍｓｅｔ），包含 ｋ 个项的项

集称为 ｋ 项集。 当一个 ｋ 项集计算所得的支持度满

足设定的支持度阈值时，则定义该项集为频繁 ｋ 项

集。
支持度 （Ｓｕｐｐｏｒｔ） 描述了多个项集在所有事务

中同时出现的概率。 事务数据集中的支持度用

Ｓｕｐ（Ｘ） 表示，支持度阈值用 ｍｉｎ＿ｓｕｐ 表示。 在挖掘

频繁项集的过程中，ｍｉｎ＿ｓｕｐ 能够筛选并枚举出所

有重要的项集。 基于以上描述可推得如下定义：
定义 １　 给定 ｍｉｎ＿ｓｕｐ，若 Ｓｕｐ（Ｘ） ＞ ｍｉｎ＿ｓｕｐ，

则项目集 Ｘ 是频繁项目集。
定义 ２　 存在项目集 Ｘ１、Ｘ２，而且 Ｘ１ ⊆ Ｘ２，则

Ｓｕｐ（Ｘ１） ≥ Ｓｕｐ（Ｘ２）。
１．３　 ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ 算法

ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ 算法是一种频繁项集挖掘算法，该
算法中使用一种 ＦＰ 树的数据结构作为存储结构。
在面对大量输入的情况下，树存储结构可以应对复

杂的数据存储问题。 算法通过以频繁一项集的支持

度，倒序读取事务，并将其映射到 ＦＰ 树中。 考虑到

选用的存储结构，当大量读取相同事务的情况下，已
构造的重叠路径能大大减少存储时间，并减少了空

间上的开销。
ＦＰ－Ｔｒｅｅ 的存储结构避免了如 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法那样

频繁扫描数据库的 Ｉ ／ Ｏ 瓶颈，减少了 Ｉ ／ Ｏ 损耗，有着

更优的时间与空间复杂度。 ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ 算法的主要

任务是找出数据集中的频繁项集，算法的主要实现

步骤可依次表述为：数据采样；构建 ＦＰ －Ｔｒｅｅ；基于

ＦＰ－Ｔｒｅｅ 挖掘长频繁项集；生成模式关联规则集；模
式匹配。 ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ 算法伪代码详述如下。

输入： 网路流量数据集 Ｄ，ｍｉｎ＿ｓｕｐ
输出： 输出异常检测分类结果

／ ／对流量特征进行标准化

１： Ｄ ＝ ＭｉｎＭａｘＳｃａｌｅｒ（Ｄ）
／ ／对数值特征进行模糊化处理

２： ｎｅｗ＿Ｄ ＝ Ｆｕｚｚｙ － Ｃ －Ｍｅａｎｓ（ｇｅｔ＿ｎｕｍ＿ｃｏｌ（Ｄ））

３： ｗｈｉｌｅ ｎ ＜ ＝ ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒ
　 　 ／ ／ ｋ 为采样百分比

４：　 ｓａｍｐｌｅ＿ｄａｔａ ＝ ｇｅｔ＿ｓａｍｐｌｅｓ（ｋ，ｎｅｗ＿Ｄ）
　 　 ／ ／构建 ｆｐ － ｔｒｅｅ
５：　 ｆｐｔｒｅｅ＿ｓｅｔ ＝ ｇｅｔ＿ ｆｐｔｒｅｅ（ ｓａｍｐｌｅ＿ｄａｔａ）
　 　 ／ ／生成长频繁项集

６： ｆｒｅｑｓｅｔ ＝ ｆｒｅｑｓｅｔ ＋ ｇｅｔ＿ ｆｒｅｑｓｅｔ（ ｆｐｔｒｅｅ＿ｓｅｔ）
７：Ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ
　 ／ ／生成关联规则集

８： ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ＿ｒｕｌｅｓ＿ｓｅｔ ＝ ｇｅｔ＿ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ＿ｒｕｌｅｓ（ｆｒｅｑｓｅｔ）
　 ／ ／计算数据与关联规则集相似度

９： ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ＿ｓｃｏｒｅ ＝ ｃａｌ＿ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ（ｘ，ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ＿ｒｕｌｅｓ＿ｓｅｔ）
　 ／ ／相似度匹配

１０： ｒｅｓ ＝ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ＿ｍａｔｃｈ（ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ＿ｓｃｏｒｅ）
１１：ｒｅｔｕｒｎ ｒｅｓ

２　 ＲＦＰＧ 算法

在传统 ＦＰ － ｇｒｏｗｔｈ 基础上，基于模糊理论的

ＲＦＰＧ 算法根据频繁 ｋ项集的隶属度，以降序方式生

成条件模式基。 每个条件模式基在经过剪枝后，获
得候选 ｋ ＋ １ － 项集，满足支持度要求的候选 ｋ ＋ １ －
项集即为频繁 ｋ － 项集。 于是提出如下定义：

定义 ３ 　 若条件模式基中存在 ｎ 个满足

ｍｉｎ＿ｓｕｐ 的元素，则该条件模式集基中存在最长候

选 ｎ ＋ １ 项集。
２．１　 数据模糊化处理

基于模糊数学理论的综合评价方法，针对连续

型数据特征进行数据模糊化处理。 具体来说，模糊

综合评判就是将数据模糊关系与模糊数学相关联，
将难以确定边界的特征因素以隶属度的形式进行描

述。
在挖掘包含大量连续数值型特征数据的关联规

则时，由于传统 ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ 算法只能处理二值化特

征，无法处理连续数值型特征，因此引入数据模糊化

处理改进 ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ 算法，使算法的泛化能力更好，
并能避免传统基于阈值划分时数据分类带来的尖锐

边界问题。 本文使用 Ｆｕｚｚｙ－Ｃ－Ｍｅａｎｓ 算法对连续

数值型数据进行模糊聚类，使用隶属度描述聚类程

度。 目标函数定义为：

ｍｉｎ Ｊ ＝ ∑
ｃ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｗｍ

ｉｊ （ｘ ｊ － ｃｉ） ２

ｓ．ｔ． ∑
ｃ

ｉ ＝ １
ｗ ｉｊ ＝ １，ｗ ｉｊ ∈ ［０，１］， ｊ ＝ １，．．．，Ｎ，

　 　 　 　 ０ ＜ ∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｗ ｉｊ ＜ ｎ （１）
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通过公式（２）计算得到聚类中心点和目标函数

值， 并由公式（３） 重新计算权重矩阵 Ｗ，当目标函

数值小于误差阈值结束迭代。 这里用到的公式为：

Ｃ ｉ ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｗｍ

ｉｊ Ｘ ｉ

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｗｍ

ｉｊ

（２）

ｗ ｉｊ ＝
１

∑
Ｋ

ｓ ＝ １
（
‖Ｘ ｉ － Ｃ ｊ‖
‖Ｘ ｉ － ＣＳ‖

）
２

ｍ－１

（３）

　 　 将元数据集转化为模糊数据集，见表 １。 表 １
中， ｄｉｊ 表示 ＦＣＭ 聚类后结果。

表 １　 模糊数据集 Ｄ

Ｔａｂ． １　 Ｆｕｚｚｙ ｄａｔａｓｅｔ Ｄ

ω１１ ω１２ ．．． ω１ｊ ω２ １ω２ ２ ．．．ω２ ｊ ．．． ωｋ １ωｋ ２ ．．．ωｋｊ

ｔ１ ｄ１１ ｄ１２ ．．． ｄ１ｋ

ｔ２ ｄ２１ ｄ２２ ．．． ｄ２ｋ

．．． ．．． ．．． ．．． ．．．

ｔｎ ｄｎ１ ｄｎ２ ．．． ｄｎｋ

　 　 模糊集的隶属度使用模糊集各属性的支持度计

数所得，对此可表示为：

ｓｕｐ（ωｉｊ） ＝ （∑
ｎ

ｍ ＝ １
ωｍｉｊ） ／ ｎ （４）

　 　 计算得出各个项集的支持度后， 对候选 ｋ － 项

集进行剪枝操作，得到频繁 ｋ － 项集。 其中，剪枝包

含 ２ 个步骤，可做阐释分述如下：
（１）删除不满足 ｍｉｎ＿ｓｕｐ 阈值的候选项，得到频

繁 ｋ － 项集。
（２）删除包含非频繁 （ｋ － １） － 项集的候选项

集，得到频繁 ｋ － 项集。
２．２　 异常检测

在进行异常检测之前，通常先挖掘出数据正常

模式下的关联规则，但处于数据黑盒状态下的数据

由于异常数据扰动，会使挖掘出的关联规则支持度

与置信度会降低。 因此，使用 ＲＦＰＧ 算法挖掘生成

ＦＰ－Ｔｒｅｅ 时，可以设置稍低的最小支持度与最小置

信度阈值，以获得尽可能多的关联规则集；将各个

ＦＰ－Ｔｒｅｅ 集合挖掘出的关联规则集作为第二层输

入，生成新的 ＦＰ－Ｔｒｅｅ，由此得到接近正常模式的关

联规则集。
在数据中，由于异常数据簇与正常数据簇分布

不同，ＲＦＰＧ 算法使用背离度这一概念来描述异常

状态。 通过规则集与单时间段数据的相似度，量化

当前数据集与数据正常模式的背离度，以此建立异

常检测系统的检测机制。 算法中将模糊化处理后的

单时间段数据与挖掘出的正常模式关联规则的交集

作为单条数据的长频繁项集。 对于关联规则相似度

的计算，设存在关联规则 Ｒ１ 与某一时间段数据 Ｄ１，
这里Ｒ１ 的支持度为 Ｓｕｐ１，置信度为Ｃｏｎｆ１，则其关联

规则的相似度可由式（５）计算求出：

Ｓ（Ｒ１，Ｄ１） ＝ １ － ｍａｘ（
ｓｕｐ１ － １
ｓｕｐ１

，
ｃｏｎｆ１ － １
ｃｏｎｆ１

）

（５）
对于关联规则集相似度的计算，设存在关联规

则集 Ｓ１ 与某一时间段数据 Ｄ１。 其中，规则集 Ｓ包含

若干关联规则 Ｒｎ，Ｎ１ 为关联规则集规则数量，Ｎ２ 为

某一时间段数据元素与关联规则集元素交集个数。
关联规则集的相似度的计算可写为式（６）：

Ｓ（Ｓ１，Ｄ１） ＝

（ ∑
∀Ｒ１∈Ｓ１
∀Ｒ２∈Ｓ２

Ｓ（Ｒ１，Ｄ１））
２

Ｎ１Ｎ２
（６）

３　 实验结果及分析

实验使用 ＮＳＬ －ＫＤＤ 网络流量数据，以评价

ＲＦＰＧ 算法异常检测的性能。 实验环境为：６４ 位的

Ｗｉｎ１０ 操作系统，Ｉｎｔｅｌ® ＣｏｒｅＴＭ ｉ７－９７００ｋｆ ＣＰＵ，主
频 ３．６ ＧＨｚ、内存 ３２ ＧＢ；仿真编程语言为 Ｐｙｔｈｏｎ３．８。
３．１　 数据集介绍

ＮＳＬ－ＫＤＤ 数据集是改进 ＫＤＤ－ＣＵＰ９９ 的网络

流量数据集，优化了数据集冗余和重复数据多的不

足。 数据为 ９ 个星期的网络连接数据，采集于模拟

的某国空军局域网。
数据集有 ４１ 个特征，包含网络连接特征和网络

流量特征。 标签列分为了 ２ 类：正常模式的标识类

型（ｎｏｒｍａｌ）和异常模式的标识类型（ａｂｎｏｒｍａｌ）。 数

据集共 １２５ ９７２ 条数据，样本分布见表 ２。
表 ２　 ＮＳＬ－ＫＤＤ 数据集样本分布

Ｔａｂ． ２　 Ｓａｍｐｌｅｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ＮＳＬ－ＫＤＤ ｄａｔａｓｅｔ

类别标签 类别 样本数 占比 ／ ％

０ 正常数据 ６７ ３４２ ５３．５

１ 异常数据 ５８ ６３０ ４６．５

３．２　 评价指标

在异常检测中，误报率 （ＦＡＲ） 与漏检率（ＤＲ）
通常是衡量异常检测算法的指标［９］，而误报率与检

测率是基于混淆矩阵的概念实现。 混淆矩阵见表

３。 对此拟做探讨阐述如下。
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表 ３　 混淆矩阵

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

预测（异常） 预测（正常）

实际（异常） ＴＰ ＦＮ

实际（异常） ＴＰ ＴＮ

　 　 （１）误报率。 是指正常而被误判为入侵样本数

占正常样本数的百分比，数学定义公式如下：

ＦＡＲ ＝ ＦＮ
ＦＮ ＋ ＴＮ

（７）

　 　 （２）检测率。 是指异常而被误判为正常的样本

数占异常样本数的百分比，数学定义公式如下：

ＤＲ ＝ ＴＮ
ＦＮ ＋ ＴＮ

（８）

３．３　 实验过程

为了模拟真实网络攻击状况、并检验 ＲＦＰＧ 算

法异常检测效果，实验分别准备了 ３ 组不同数据量

的数据，分别为： ５ ０００ 条数据、 １０ ０００ 条数据、
１５ ０００条数据。 每组中使用 ３ 类数据，分别是：包含

５％异常样本数据的数据集；包含 １０％异常样本数据

的数据集；包含 １５％异常样本数据的数据集。
实验中，ＲＦＰＧ 算法使用前文求得的模糊聚类

中心模糊化网络流量数据， 按照先验知识将流量特

征等数值特征 ｎｕｍ＿ｃｏｌ 分为低、中、高三个模糊分

区，并将连接特征等类别特征 ｃａｔ＿ｃｏｌ 按照其类型数

量进行编码，研究获得（ａ∗ｎｕｍ＿ｃｏｌ ＋ ｂ∗ｃａｔ＿ｃｏｌ）
个特征。 其中，ａ 为模糊分区数，ｂ 为类别特征包含

的类别数。 在挖掘模式强关联规则时，设最小支持

度 ｍｉｎ＿ｓｕｐ ＝ ０．８，最小置信度 ｍｉｎ＿ｃｏｎｆ ＝ ０．８。
数据量为 ５ ０００、１０ ０００、１５ ０００ 时 ＲＦＰＧ 算法

的 ＡＵＣ 评分结果曲线如图 １～３ 所示。 由图 １～３ 可

见，ＲＦＰＧ 算法整体异常检测效果良好，并且随着数

据量的提高，包含不同比例的异常样本数据的分类

ＡＵＣ 评分越稳定。 由此证明：数据量越大，数据中

包含的正常行为模式越完整，在挖掘关联规则时，实
际为正常样本被预测为异常样本的概率降低，分类

效果更好。 由图 ３ 还可见到，ＲＦＰＧ 算法实验结果

中，包含不同比例异常数据的分类结果评分相近，证
明该算法抗噪声干扰能力强，对于黑盒数据的模型

泛化能力也很强。
３．４　 对比试验

实验使用基于 Ｋ－ｍｅａｎｓ 异常检测算法［８］、基于

ＫＬ 距离的异常检测算法［１０］、Ｆｕｚｚｙ－Ａｐｒｉｏｒｉ 算法［７］

以及 ＲＦＰＧ 算法进行结果对比。
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图 １　 ５ ０００ 数据量 ＲＦＰＧ 算法 ＡＵＣ 评分

Ｆｉｇ． １　 ＡＵＣ ｓｃｏｒｅ ｏｆ ＲＦＰＧ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｄａｔａ ｉｓ ５ ０００

5percent_abnormal,AUC=0.870
10percent_abnormal,AUC=0.865
15percent_abnormal,AUC=0.863
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图 ２　 １０ ０００ 数据量 ＲＦＰＧ 算法 ＡＵＣ 评分

Ｆｉｇ． ２　 ＡＵＣ ｓｃｏｒｅ ｏｆ ＲＦＰＧ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｄａｔａ ｉｓ
１０ ０００

5percent_abnormal,AUC=0.864
10percent_abnormal,AUC=0.864
15percent_abnormal,AUC=0.863
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图 ３　 １５ ０００ 数据量 ＲＦＰＧ 算法 ＡＵＣ 评分

Ｆｉｇ． ３　 ＡＵＣ ｓｃｏｒｅ ｏｆ ＲＦＰＧ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｄａｔａ ｉｓ
１５ ０００
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　 　 对比实验选取同一包含 １５ ０００ 数据量以及 １０％
异常样本的数据集，对 ＲＦＰＧ 算法的可用性进行验

证，见表 ４。 结果表明，在实验数据相同的情况下，
ＲＦＰＧ 异常检测算法相比其它算法，在误报率与检测

率上都有着更好的检测表现。 基于 Ｋ－ｍｅａｎｓ 的异常

检测算法，对于数据特征变化偏移较小的异常数据容

易产生漏检的情况；基于 ＫＬ 距离的异常检测算法，
结合了 ＥＷＭＡ 预测模型刻画出了数据整体变化趋

势，敏感性较高，有着较好的检测率，同时误报率也有

所提升；Ｆｕｚｚｙ－Ａｐｒｉｏｒｉ 算法基于模糊理论，根据数据

分布进行隶属度函数的建立，对于有标签的数据有着

较好的表现，但是对于黑箱数据检测率与误报率表现

欠佳，并且时间复杂度较高。 ＲＦＰＧ 算法基于 ｂａｇｇｉｎｇ
随机采样数据生成 ＦＰ－Ｔｒｅｅ 集合，得到长频繁项集合，
并将其作为第二层的输入，生成近似正常模式的关联

规则集，使算法面对黑盒数据依然有较为良好的表现，
更符合异常检测的现实需求。 同时，ＲＦＰＧ 算法基于

ＦＰ－Ｔｒｅｅ 结构，使算法相较于 Ｆｕｚｚｙ－Ａｐｒｉｏｒｉ 算法有着

较优时间复杂度。 实验结果显示，较高的检测率与较

低的误报率也验证了 ＲＦＰＧ 异常检测算法的可用性。
表 ４　 多算法对比试验

Ｔａｂ． ４　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ％

异常检测算法 误报率 检测率

基于 Ｋ－ｍｅａｎｓ 异常检测算法 ３．４ ９３．８
基于 ＫＬ 距离的异常检测算法 ２．９ ９８．３

Ｆｕｚｚｙ－Ａｐｒｉｏｒｉ 算法 ５．５ ９１．４
ＲＦＰＧ 算法 １．１ ９８．９

４　 结束语

本文提出的基于改进模糊 ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ 异常检测

算法 ＲＦＰＧ，经实验表明，在大数据体量下，其异常

检测能力更优，并且由于 ＲＦＰＧ 基于树的存储结构

更适用于大数据集体量的场景，减少了提取关联规

则集的运行时间和内存消耗。 但基于先验知识，在
对数值型特征进行模糊化处理时，会增加数据集的

维度。 因此，需要对自适应隶属度函数的建立，以及

在算法过程中动态削减数据集维度与优化搜索空间

进入深入探讨，以达到进一步优化整体异常检测质

量与效率的研究目的。
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