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Аннотация—В основу данной работы положен 

популярный метод одноклассовой классификации 

OCSVM. Мы предлагаем усовершенствованный вариант 

данного метода, целью создания которого является 

обеспечение возможности работы с большими 

обучающими совокупностями, что является 

проблематичным для OCSVM из-за высокой трудоемкости 

обучения. Основная идея предлагаемого подхода 

заключается в применении OCSVM к независимым 

случайным подвыборкам из исходной обучающей 

совокупности с последующим объединением результатов в 

единое решение, совпадающее по виду с решающим 

правилом OCSVM. Экспериментальное исследование 

показало, что предложенный подход позволяет 

существенно ускорить решение задачи, получая при этом 

точное (или близкое к точному) решение. 
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1. ВВЕДЕНИЕ  

Одноклассовая классификация является частным 
случаем многоклассовой классификации, когда 
обучающая совокупность состоит только из объектов 
одного класса (как правило, целевого). При этом 
требуется на основе анализа этой обучающей 
совокупности построить решающее правило, 
позволяющее определить, относится ли новый объект к 
присутствующему на обучении классу или нет [1].  

Одним из наиболее популярных методов решения 
задачи одноклассовой классификации является метод 
OCSVM [2], который активно используется для решения 
различных прикладных задач, в частности, для 
классификации текстов [3], обнаружения 
мошеннических транзакций по кредитным картам [4], 
обнаружения вторжений [5], в системах 
видеонаблюдений [6], медицинских системах [7] и т.д.  

В случае небольшого размера обучающей 
совокупности задача построения оптимального 
решающего правила OCSVM может быть достаточно 
быстро решена при помощи классических методов 
оптимизации. Однако в случае большого количества 
объектов, что характерно для многих современных задач 
анализа данных, построение решающего правила 
оказывается очень трудоемким по времени и памяти, что 
существенно затрудняет, а в ряде случаев и делает 
невозможным его непосредственное применение на 
практике.  

Несмотря на массовые исследования в данной 
области, до сих пор не удалось найти решение, которое 
бы полностью удовлетворяло практические нужды. В 
частности, работы, направленные на повышение 

скорости обучения, обычно не решают проблему 
нехватки оперативной памяти и обеспечения быстрого 
доступа к объектам [8], методы, ориентированные на 
более экономичное использование памяти, часто 
оказываются существенно менее точными или имеют 
низкую скорость сходимости [9]. Применение 
технологий параллельных и распределенных 
вычислений [10] смягчает проблему большого 
количества данных, но не решает ее, поскольку 
большинство методов имеют итерационную природу с 
зависимостями по данным, что существенно 
ограничивает возможности повышения 
производительности данным путем.   

2. ПРЕДЛАГАЕМЫЙ ПОДХОД 

В данной работе мы предлагаем добиться повышения 
производительности решения задачи одноклассовой 
классификации по методу OCSVM путем замены одной 
большой исходной задачи на серию существенно более 
мелких задач, исходными данными для каждой из 
которых является случайная выборка объектов из 
полной обучающей совокупности, сформированная 
независимо от остальных. Результаты обучения по 
частным подвыборкам предлагается объединять в единое 
решающее правило согласно принципу усреднения, 
предложенному нами ранее для двухклассовых задач 
SVM [11], в результате чего итоговое решение имеет ту 
же структуру, что и традиционное решение задачи по 
методу OCSVM. В результате такой подход имеет 
существенное преимущество перед бэггингом, который, 
предполагает построение ансамбля классификаторов для 
частных подвыборок, а итоговое решение получает 
путем голосования или какой-либо другой схемы 
построения ансамблей, что требует хранения всех 
частных классификаторов и отдельного применения 
каждого из них на этапе распознавания.  

Следует отметить, что предложенный подход 
снимает теоретическое ограничение на размер 
обучающей совокупности, поскольку, как и бэггинг [12], 
фактически, не требует единовременной загрузки всех 
объектов в память. Однако, даже при использовании 
выборочных методов, на практике в большинстве 
случаев по-прежнему в память загружается полная 
обучающая совокупность (например, в рамках пакета 
scikit-learn python). Это обусловлено тем фактом, что 
традиционный формат хранения данных libsvm не 
позволяет вычислить позицию начала объекта с 
заданным номером, что сильно снижает эффективность 
произвольного доступа к объектам в файле при его 
традиционном чтении.  
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Для снятия практического ограничения на объем 
обучающей совокупности при решении задачи 
одноклассовой классификации мы предлагаем 
использовать принцип оптимальной работы с данными 
[13], разработанный нами ранее для двухклассового 
распознавания, но который может быть почти без 
изменений применен и для одноклассовой ситуации. Его 
основная идея заключается в осуществлении 
предварительной разметки данных с сохранением 
областей файла, содержащих диапазоны объектов 
обучающей совокупности, и последующем 
использовании этой разметки для быстрого 
формирования подвыборок за счет предварительной 
примерной локализации объектов, а также за счет 
привлечения предоставляемого операционной системой 
механизма отображения файлов в память, который 
позволяет работать с данными на диске как с обычными 
данными в памяти.  

3. РЕЗУЛЬТАТЫ ЭКСПЕРИМЕНТОВ   

В таблице 1 приведено время обучения и AUC (на 
тестовой выборке) для libsvm и для предложенного 
метода (для различного размера случайных подвыборок 
SRS и числа случайных подвыборок NRS для двух 
модельных наборов данных с разным числом объектов и 
выбросов (аномальных объектов). Модельные данные 
генерировались по следующей схеме. Положительный 
класс (нормальные объекты) генерировались в 
соответствии с нормальным распределением, выбросы – 
равномерно вокруг положительного класса. Для 
параметров libsvm (как отдельно, так и для обучения по 
подвыборкам в составе предложенного подхода) были 
установлены значения: 0.001nu = , 0.01= .  

Таблица I.  РЕЗУЛЬТАТЫ РАБОТЫ МЕТОДОВ 

Метод Параметры Набор данных (объектов/выбросов) 

100000 / 100 500000 / 500 

NRS SRS время AUC время AUC 

Libsvm - - 0,2314 0,9750 6,2159 0,9920 
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 10 300 0,0063 0,9966 0,0199 0,9975 

10 1000 0,0047 0,9968 0,0103 0,9996 

100 300 0,0196 0,9973 0,0296 0,9975 

100 1000 0,0362 0,9999 0,0468 0,9999 

Как видно из таблицы I, предложенный подход при 
различных значениях параметров позволяет получить 
решение, превосходящее по качеству решение, 
полученное при помощи популярной библиотеки libsvm. 
При этом время, затраченное на построение решающего 
правила, оказывается на 1-2 порядка.  

Существенное повышение производительности (даже 
в условиях последовательной реализации 
предложенного метода) обусловлено нелинейной 
вычислительной сложностью решения задачи SVM 
относительно числа объектов, в результате чего 
оказывается вычислительно более выгодно решать 
серию небольших задач, чем одну более крупную. 
Повышение качества обусловлено снижением 
чувствительности к наличию выбросов в обучающей 
совокупности за счет усреднения частных решающих 
правил, построенных по небольшим подвыборкам.  

 

 

 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ  

В работе предложен подход к решению больших 
одноклассовых задач SVM, основанный на обучении на 
подвыборках и последующем усреднении результатов с 
получением решения, совпадающего по структуре с 
традиционным решением задачи SVM. Эксперименты на 
модельных данных показали существенное 
преимущество предложенного подхода по сравнению с 
наиболее популярной библиотекой для решения задач 
SVM - libsvm.  
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