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摘要:传统的基于支持向量机的单类分类器因计算复杂度高而无法满足大规模数据实时处理的需求,
 

在线学习方

法为解决该问题提供了一种有效途径.
 

本文在挖掘样本数据在特征空间分布性状的基础上,
 

提出了一种基于凸壳

的在线单类学习机(One-class
 

Online
 

Classifier
 

based
 

on
 

Convex
 

Hull,
 

OOCCH).
 

该方法首先使用凸壳的定义选择

能代表特征空间中数据分布的凸壳向量对应的原始样本作为训练样本来缩减训练集的规模;
 

其次在分类器在线更

新阶段利用凸壳向量动态地调整分类器的训练样本.
 

理论分析证明了 OOCCH的有效性,
 

与现有的在线单类分类

器的实验比较,
 

OOCCH在训练时间和分类性能方面有显著优势.
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机器学习是人工智能中最具智能特性和最前沿的研究分支之一,
 

它利用经验产生学习模型以提高系统

的性能.
 

机器学习在机器故障诊断、
 

网络流量监测和垃圾邮件分类等领域应用广泛,
 

但这些应用领域的数

据常存在类别样本数严重不平衡的情况,
 

如机器故障诊断中正常样本占绝大多数,
 

而故障样本往往稀缺,
 

类型多样且获取代价极高.
 

机器学习中的单类分类器可以很好地适应这种分类场景,
 

单类分类器通过对一

个类别的样本进行学习形成对该类别的数据描述,
 

从而根据设计的相似性度量和阈值来判别新样本的归

属[1].
 

根据分类原理,
 

单类分类器可以分成4类:
 

基于密度估计的算法[2-3]、
 

基于聚类的算法[4-5]、
 

基于神

经网络的算法[6-7]和基于支持向量机(SVM)的算法[8-9].
 

但这4类单类分类器皆存在一定的缺陷:
 

基于密

度估计的单类分类器不适用于高维数据场景;
 

基于聚类的单类分类器对聚类的相似性度量不易定义且对噪

声敏感;
 

而基于神经网络和SVM的算法因其复杂度较高不适用于大规模数据的场景.
随着云计算、

 

传感器等新兴技术的快速发展,
 

产生越来越多的大规模数据,
 

这些大规模数据还同时具

有实时性、
 

动态性和突发性等特征[10-11].
 

传统单类分类器训练时将数据作为整体进行批量学习,
 

不适应海

量数据和流式数据.
 

在线学习是面对该挑战的有效解决方法之一.
 

在线学习首先使用部分数据建立一个初

始模型,
 

然后按时序一次处理一个或者一小批数据来更新模型,
 

从而有效降低训练模型的复杂度,
 

同时也

可以保留数据的最新信息[12].
 

根据模型是线性还是非线性,
 

在线学习方法可分为2类:
 

第一类是线性在线

学习方法,
 

如基于感知器的在线学习算法[13]和稀疏在线学习算法[14]等;
 

第二类是以使用核技术为代表的

非线性学习方法,
 

如基于SVM的在线学习算法[15]等.
 

SVM借助统计学习理论和最优化方法解决机器学习

的问题,
 

并凭借其优秀的泛化性能成为模式识别领域一个非常重要的分支.
 

在处理非线性不可分的数据分

类时,
 

SVM通常采用核化的方法将原始数据映射到高维核空间中,
 

且核化后的最优化问题常描述成二次

规划问题.
 

例如 Wang
 

T.等人[9]提出了稀疏化的在线最小二乘SVM算法;
 

Krell
 

M.M.等人[15]结合特征
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选择提出了在线学习的单类学习算法,
 

用于解决不平衡数据的分类问题.
针对上述问题,

 

本文提出了一种适用于大规模数据环境下的基于凸壳的在线单类学习机(OOCCH).
 

OOCCH做了以下4个方面的尝试:

1)
 

OOCCH基于凸壳技术得到特征空间中能代表数据分布信息的凸壳向量,
 

并使用凸壳向量对应的

原始样本作为训练数据,
 

在分类精度相当的条件下,
 

比传统的基于SVM在线学习方法训练速度快且高效;

2)
 

OOCCH基于凸壳的定义动态地调整分类器的训练样本,
 

以对后续样本进行在线学习,
 

保证数据的

完整性;

3)
 

从理论上证明凸壳向量对应的原始样本作为训练数据的分类器在精度上是有保证的;

4)
 

对比4种不同的单类分类在线学习算法,
 

验证OOCCH在保证分类精度的同时能显著提升大规模

数据在线分类的实时性,
 

是一种处理大规模数据在线学习的有效工具.

1 单类SVM
单类SVM主要分为基于超球法和基于超平面法这2类.

 

前者确定一个能够包含所有训练样本的体积

最小化的超球,
 

后者构建一个超平面来描述数据集中正常的样本.
 

这里介绍基于超平面法的单类SVM,
 

假

设有N 个样本的数据集X={xi|xi∈Rd,
 

i=1,
 

2,
 

…,
 

N},
 

特征映射φ 将样本x 映射到特征空间F 中,
 

超平面法的单类SVM可以表示为如下的优化问题:

min
w,

 

ξ,
 

ρ

1
2w

Tw-ρ+
1

νN∑
N

i=1
ξi

s.t.
 

ρ-wTφ(xi)-ξi ≤0,
 

ξi ≥0   i=1,2,…,N (1)

其中,
 

w∈Rd 是超平面的法向量,
 

ρ∈R 是超平面的偏置量,
 

ν为一常数.
 

其对偶形式可表示为

∑
N

i,j=1
αiαjK(xi,

 

xj)

s.t.
 

∑
N

i=1
αi=1,

 

0≤αi ≤
1
νl   i=1,2,…,N (2)

  单类SVM的决策函数为

f(x)=sign(wTx-ρ) (3)
对于测试样本,

 

如果f(x)=1,
 

则判定该样本为正常类;
 

如果f(x)=-1,
 

则判定该样本为例外点.
 

由式

(2)可以看出单类SVM的计算复杂度为O(N3).

2 基于凸壳的在线单类分类器

2.1 基本思想

单类SVM的分类本质可以表现为寻找一个能最大化与原点之间距离的超平面,
 

并根据训练数据的几

何分布,
 

累积求出支持向量.
 

因为只有在目标类的训练数据中,
 

单类SVM将原点虚设为非目标类唯一的样

本.
 

受这一思想启发,
 

本文认为构建单类SVM分类器仅需使用能代表训练数据轮廓范围的样本而无需使

用全部的训练样本,
 

并且删除轮廓内部样本对构建分类器没有影响.
 

凸壳是计算几何中的概念,
 

对于给定

的集合X,
 

凸壳是包含所有样本的最小凸集,
 

它由凸壳顶点构成,
 

样本集X 内所有的样本都可用凸壳向量

的线性组合来表示[16],
 

即

xi= ∑
xt∈X*

μi,txt (4)

其中X* 是X 的凸壳向量集,
 

∑
xt∈X*

μi,t=1且μi,t ≥0.

本文所提的在线单类分类器首先计算得到训练集在特征空间的凸壳向量,
 

在构建初始分类器时将这些

凸壳向量对应的原始样本作为训练数据.
 

在线学习阶段,
 

在接受到新样本后对样本进行分类,
 

同时辨别该
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样本是否是特征空间的凸壳向量,
 

如果是则将其对应的原始样本加入到训练数据集中,
 

并更新分类器;
 

如

果不是则不更新分类器.
2.2 OOCCH

 

算法描述

OOCCH在线分类器的构建可以分为3个阶段:
 

1)
 

选择初始训练集在特征空间的凸壳向量;
 

2)
 

训练初

始分类器;
 

3)
 

在线分类器的更新.
 

下面详细介绍 OOCCH在线分类器的3个阶段.
第1阶段,

 

选择初始训练集在特征空间的凸壳向量.
 

OOCCH这一阶段的工作可分为4个步骤:
 

1)
 

使用支

持向量数据描述(Support
 

Vector
 

Data
 

Description,
 

SVDD)[17]得到特征空间下能够包含初始训练集样本

的体积最小化的超球,
 

并设超球球面上的向量是特征空间下的凸壳集的初始集M *;
 

2)
 

对得到的特征向

量按照其到超球球心的距离进行降序排序,
 

形成特征数据集φ(X*);
 

3)
 

计算当前凸壳集的向量权重λ
的值,

 

即:

min
λ
‖φ(xi)-∑

|M*|

t=1
λi,tφ(xt)‖2

s.t.
 

∑
|M*|

t=1
λi,t=1,

 

0≤λi,t ≤1 (5)

其中,
 

|M *|表示M * 中样本的个数.
 

将式(5)的常数项舍弃后,
 

式(5)的求解可以转化为以下的二次规

划形式:

min
λ
2φ(xi)TM *λ+λTM *TM *λ

s.t.
 

∑
|M*|

t=1
λi,t=1,

 

0≤λi,t ≤1 (6)

4)
 

根据排序结果依次判断非初始集M * 中的每个向量φ(xi)是否是凸壳向量,
 

其中xi∈X* 且φ(xi)∉
M *,

 

即

‖φ(xi)-∑
|M*|

t=1
λi,tφ(xt)‖2 ≤μ (7)

  若式(7)的计算结果小于阈值μ,
 

则表示φ(xi)能用当前的凸壳向量线性表示,
 

说明φ(xi)不是凸壳

向量;
 

反之,
 

若式(7)的计算结果大于阈值μ,
 

说明φ(xi)是凸壳向量,
 

将其并入当前的凸壳向量集M * 中,
 

即M * =M * ∪φ(xi).
 

同时,
 

通过上式也可以得到:

φ(xi)= ∑
φ(xt)∈M*

λi,tφ(xt)+τi (8)

其中,
 

‖τi‖2 ≤μ,
 

i=|M *|+1,
 

|M *|+2,
 

…,
 

N.
第2阶段,

 

训练初始分类器.
 

将第1阶段得到的凸壳向量集M * 中对应的原始数据作为训练样本Xtrain

代入式(2),
 

完成 OOCCH初始分类器的训练.
第3阶段,

 

在线分类器的更新.
 

传统的在线学习算法中,
 

常采用两类方法更新分类器,
 

一是将新样本直

接加入到训练集中重新训练分类器;
 

二是将新样本与上一阶段构成分类器的支持向量合并组成新的训练

集,
 

重新训练分类器.
 

但第一类方法会随着训练集容量的增长而使分类器的训练效率急剧下降,
 

不适用于

大数据环境的实时分类要求.
 

第二类方法保留在线分类器的支持向量作为训练数据,
 

但支持向量仅与分类

器构建的分类面相关,
 

不能很好地代表数据在特征空间的轮廓分布.
 

当新到达的训练数据与历史训练数据

的分布存在变化时,
 

这一类方法的分类效果不佳.
OOCCH在这一阶段使用式(3)判断新到达的一个(一批)样本xnew 的类别,

 

如果是目标类样本,
 

则将

Xtrain 代入以下函数判断其是否是候选凸壳向量:

f'(xnew)=wTφ(xnew)-ρ (9)

如果 f'(xnew)≤1+β(β 是设定的很小的常数),
 

则将新样本加入到训练集Xtrain 中,
 

即

Xtrain=Xtrain∪ {xnew}
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如果 f'(xnew)>1+β,
 

则不更新训练集Xtrain.
为了减少在线分类器更新阶段的运算量,

 

OOCCH将分布在分类面边界周围的样本纳入到训练集中.
 

但随着在线分类器的不断更新,
 

训练集Xtrain 的容量也在不断增长.
 

当Xtrain 的容量超过设定的阈值K 时,
 

OOCCH重新计算训练集的凸壳向量,
 

将新得到的凸壳向量对应的原始样本作为当前的训练数据.
2.3 OOCCH精度和时间复杂度分析

本节首先从理论上证明使用凸壳向量对应的原始样本作为单类分类器的训练样本在精度上是有保证

的.
 

这里将式(2)改写成无约束目标函数,
 

命名为F(w,
 

ρ),
 

则

min
w,

 

ρ

1
2‖w‖

2+
1

νN∑
N

i=1
l(w,

 

ρ,
 

φ(xi))-ρ (10)

其中,
 

l(w,
 

ρ,
 

φ(xi))=max{0,
 

ρ-wTφ(xi)},
 

i=1,2,…,N.
定理1 假设(w*

1 ,
 

ρ*
1 )是使用全部训练集代入式(2)得到的单类在线分类器的最优解,

 

(w*
2 ,

 

ρ*
2 )是

使用凸壳向量对应的原始样本代入式(2)得到的单类在线分类器的最优解,
 

则

F1(w*
2 ,

 

ρ*
2 )-F2(w*

2 ,
 

ρ*
2 )≤

N -|M *|
N·ν

μ
ν

  证  
  由

F1(w*
2 ,

 

ρ*
2 )=

1
2‖w

*
2 ‖2+

1
νN∑

N

i=1
l(w*

2 ,
 

ρ*
2 ,

 

φ(xi))-ρ*
2

F2(w*
2 ,

 

ρ*
2 )=

1
2‖w

*
2 ‖2+

1
νN∑

|M*|

i=1
l(w*

2 ,
 

ρ*
2 ,

 

φ(xi))-ρ*
2

可得

F1(w*
2 ,

 

ρ*
2 )-F2(w*

2 ,
 

ρ*
2 )=

1
N·ν ∑

N

i=|M*|+1

l(w*
2 ,

 

ρ*
2 ,

 

φ(xi))

因为

ρ*
2 -w*T

2 φ(xi)≤0   i=1,2,…,|M *|
根据式(8)可得

ρ*
2 -w*T

2 φ(xi)=ρ*
2 -w*T

2 ( ∑
φ(xt)∈M*

λi,tφ(xt)+τi)=

ρ*
2 -w*T

2 ∑
φ(xt)∈M*

λi,tφ(xt)-w*T
2 τi=

∑
φ(xt)∈M*

λi,t[ρ*
2 -w*T

2 φ(xt)]-w*T
2 τi ≤-w*T

2 τi ≤ ‖w*
2 ‖‖τi‖

参照文献[18],
 

可得

‖w*
2 ‖ ≤ |M *|/(ν·N)≤ 1/ν

所以可得

1
N·ν ∑

N

i=|M*|+1

l(w*
2 ,

 

ρ*
2 ,

 

φ(xi))=
1

N·ν ∑
N

i=|M*|+1

(ρ*
2 -w*T

2 φ(xi))≤

1
N·ν ∑

N

i=|M*|+1

‖w*
2 ‖‖τi‖ ≤

1
N·ν ∑

N

i=|M*|+1

μ
ν =

N -|M *|
N·ν

μ
ν

因此得证.
定理2 假设

F1(w*
2 ,

 

ρ*
2 )=

1
2‖w

*
2 ‖2+

1
νN∑

N

i=1
l(w*

2 ,
 

ρ*
2 ,

 

φ(xi))-ρ*
2
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则

F1(w*
2 ,

 

ρ*
2 )-F1(w*

1 ,
 

ρ*
1 )≤

N -|M *|
N·ν

μ
ν

  证  
  由

F2(w*
2 ,

 

ρ*
2 )-F1(w*

1 ,
 

ρ*
1 )≤F2(w*

1 ,
 

ρ*
1 )-F1(w*

1 ,
 

ρ*
1 )≤0

由定理1可得

F1(w*
2 ,

 

ρ*
2 )-F1(w*

1 ,
 

ρ*
1 )=

F1(w*
2 ,

 

ρ*
2 )-F2(w*

2 ,
 

ρ*
2 )+F2(w*

2 ,
 

ρ*
2 )-F1(w*

1 ,
 

ρ*
1 )≤

N -|M *|
N·ν

μ
ν

因此得证.
下面讨论 OOCCH算法的时间复杂度.

 

在 OOCCH第1阶段,
 

使用序贯最小优化法(SMO)求解式

(6)~(7),
 

并以渐进的方式得到凸壳集,
 

其计算复杂度为O(∑
M

i=1
n2i),

 

其中M 和ni 分别是SVDD边界向

量和当前凸壳向量集的容量.
 

在 OOCCH第2阶段,
 

仍使用SMO方法训练初始分类器,
 

计算复杂度为

O(|M *|2),
 

其中|M *|是第1阶段最终获得的凸壳向量集的容量.
 

第3阶段是分类器的在线更新阶

段,
 

OOCCH使用式(9)判断新到达的样本xnew 是否是候选凸壳向量,
 

其时间复杂度为线性.
 

因此

OOCCH总的计算复杂度为O(∑
M

i=1
n2i+|M *|2),

 

而|M *|值远小于训练样本容量N,
 

因此该方法能适

用于大规模样本的在线分类场景中.

3 实验与分析

3.1 实验设置

本节通过真实数据[19](数据详细信息如表1所示)对OOCCH分类器进行分析与验证,
 

并与4种基于

SVM 的 单 类 分 类 在 线 学 习 算 法 进 行 比 较:
 

IOCSVM[8]、
 

LS-OC-SVM[9]、
 

WOCSVM
 [20]和 SO-LS-

SVM[21].
 

所有的SVM分类器均采用高斯核,
 

核参数σ范围为{10-2,
 

10-1,
 

…,
 

102},
 

正则化参数范围为

{10-3,
 

10-2,
 

…,
 

103}(为保持参数的一致性,
 

OOCCH的正则化参数设为1/νN).
 

OOCCH分类器的误差

阈值μ范围为{10-4,
 

10-3,
 

10-2},
 

K=103 和β=10-3.
 

另外,
 

各对比算法的参数设置均参照文献中的默

认设置.
 

实验在2.53-GHz
 

quad-core
 

CPU,
 

8-GB
 

RAM,
 

Windows
 

7系统下执行,
 

所有算法均在 Matlab
 

2016b环境下实现.
参照文献[16]的实验设置,

 

本文实验分为4个步骤:
 

第1步,
 

产生实验数据.
 

首先随机选取90%正类

样本和部分负类样本,
 

使得产生的数据集中95%的训练样本属于正常类,
 

而5%的训练样本属于异常类;
 

然后将数据集随机分成10份,
 

训练集、
 

扩展集和测试集所占比为3∶4∶3,
 

其中训练集用于初始分类器的

训练,
 

扩展集用于分类器的更新,
 

测试集用于分类器的分类测试.
 

实验中这一操作重复10次,
 

产生10组不

同的训练集、
 

扩展集和测试集.
 

第2步,
 

初始分类器的训练.
 

各算法完成给定训练数据集的初始分类器的

训练,
 

各调节参数的设置通过5重交叉验证法来选取最优值.
 

在这一步骤中,
 

OOCCH基于凸壳的定义选

择能代表样本在特征空间轮廓分布的凸壳向量,
 

使用凸壳向量对应的原始样本作为训练数据来完成初始分

类器的训练.
 

第3步,
 

分类器的在线更新,
 

各算法使用扩展集对分类器进行在线更新.
 

实验中扩展集分成

10份,
 

每次使用1份扩展集更新分类器.
 

第4步:
 

测试评估.
 

当所有在线分类器完成更新后,
 

我们使用测

试集评估分类器的性能.
为了更好地评价单类分类器的性能,

 

实验采用G-mean[22]和F-measure[23]评价准则,
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G-mean= Positive
 

Accuracy×Negative
 

Accuracy (11)

F-measure=
2×Recall×Precision
Recall+Precision

(12)

其中,
 

G-mean 能有效评价数据整体的分类性能,
 

F-measure侧重评价异常类样本的分类准确率.
 

Positive
 

Accuracy 是异常类样本的分类正确率,
 

Negative
 

Accuracy 是正常类样本的分类正确率,
 

Precision=TP/
(TP+FP)为查准率,

 

其中TP 是被正确分类的异常类样本数,
 

FP 是被错误分类的正常类样本数,
 

Recall
=Positive

 

Accuracy.
表1 数据集的基本信息

数 据 集 特征数 样本数

Forest
 

cover
 

type(COV) 53 20
 

000
ncRNA

 

(RNA) 8 147
 

000
Moore-MAIL(MAIL) 24 30

 

070
Moore-WWW(WWW) 24 245

 

000
KDD

 

intrusion
 

detection
 

(KDD) 41 100
 

000
Seizure

 

detection
 

(SEI) 3 10
 

000

3.2 OOCCH参数选择

OOCCH分类器中有3个参数需要从给定的范围内选取最优值,
 

这3个参数分别是:
 

误差阈值μ、
 

正则化

参数和高斯核参数σ.
 

根据文献[24]分析,
 

正则化参数和高斯核参数σ宜在一定范围内采用交叉验证法得到,
 

而OOCCH中误差阈值μ与特征空间中凸壳的选择和算法运行时间密切相关.
 

因此,
 

本小节从凸壳向量数量

和凸壳选择运行时间2方面讨论误差阈值μ的选择.
 

考虑到σ与特征空间的选择有关,
 

表2和表3分别列出

了在COV、
 

KDD和SEI数据集上不同μ和σ时OOCCH得到的凸壳向量数量(标准差)和运行时间(标准差).
 

表4列出了在COV、
 

KDD和SEI数据集上不同μ和σ时OOCCH在测试集上的G-mean和F-measure值.
通过表2~4的结果可以发现:

1)
 

随着高斯核参数σ的增加,
 

凸壳向量的数目也随着增加.
 

这是因为:
 

σ值与特征空间的选择有关,
 

σ
值较小时,

 

数据在特征空间内的间距较小而分布较集中,
 

因此获得较少的凸壳向量;
 

反之,
 

σ值较大时,
 

数

据在特征空间内的间距较大而分布较分散,
 

因此获得较多的凸壳向量.

2)
 

当误差阈值μ 较小时,
 

满足‖φ(xi)-∑
|M*|

t=1
λi,tφ(xt)‖

2
≤μ 的样本较少,

 

因此获得的凸壳向量较

多,
 

同时运行时间较长;
 

反之,
 

当误差阈值μ 较大时,
 

获得的凸壳向量较少,
 

同时运行时间较小.
3)

 

μ 值与凸壳向量数量、
 

凸壳选择运行时间和测试集上的G-mean 和F-measure密切相关,
 

凸壳向量

数量较多则凸壳选择运行时间较长,
 

但获得的G-mean 和F-measure值较大,
 

这是因为凸壳向量数量越多

时,
 

越能较好地表示数据在特征空间的轮廓分布.
 

因此在实际应用中需要从运行时间和凸壳向量数量2个

方面权衡选择μ 值,
 

在下面的实验中μ 值固定为μ=10-3.
表2 OOCCH在COV、

 

KDD和SEI数据集上凸壳向量的数量(标准差)

σ=10-2 σ=10-1 σ=100 σ=101 σ=102

COV μ=10-2 70.6±1.96 76.1±1.65 78.9±1.37 81.8±1.61 86.3±1.71

μ=10-3 74.0±1.84 77.8±1.48 80.6±1.42 83.7±1.62 87.8±1.64

μ=10-4 75.2±1.87 78.9±1.77 82.5±1.55 86.4±1.59 90.6±1.66

KDD μ=10-2 106.6±2.90 127.5±2.35 148.7±2.98 173.0±2.34 198.4±2.36

μ=10-3 126.8±2.53 144.8±2.41 167.9±2.82 182.1±2.51 203.9±2.68

μ=10-4 132.5±2.00 159.7±2.04 188.0±2.35 195.8±2.65 210.7±2.01

SEI μ=10-2 61.7±1.35 62.7±1.44 64.4±1.06 65.3±1.34 66.9±1.54

μ=10-3 62.4±1.17 63.4±1.37 65.1±1.14 66.8±1.22 68.1±1.21

μ=10-4 63.8±1.19 64.9±1.50 65.8±1.18 67.2±1.30 69.3±1.17
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表3 OOCCH在COV、
 

KDD和SEI数据集上计算凸壳向量的运行时间(标准差)

σ=10-2 σ=10-1 σ=100 σ=101 σ=102

COV μ=10-2 1.11±0.004 1.25±0.006 1.29±0.006 1.31±0.004 1.36±0.005

μ=10-3 1.34±0.008 1.37±0.007 1.38±0.007 1.40±0.005 1.43±0.006

μ=10-4 1.68±0.009 1.80±0.007 1.91±0.006 2.23±0.008 2.47±0.009

KDD μ=10-2 3.50±0.010 3.67±0.009 3.87±0.008 3.99±0.009 4.02±0.009

μ=10-3 3.68±0.009 3.85±0.008 3.96±0.009 4.25±0.010 4.66±0.010

μ=10-4 3.92±0.010 4.62±0.010 4.91±0.009 6.18±0.011 6.23±0.008

SEI μ=10-2 1.06±0.007 1.08±0.005 1.14±0.004 1.15±0.007 1.22±0.004

μ=10-3 1.08±0.006 1.10±0.005 1.23±0.006 1.24±0.006 1.25±0.005

μ=10-4 1.29±0.005 1.62±0.006 1.96±0.008 2.28±0.009 2.80±0.006

表4 OOCCH在COV、
 

KDD和SEI数据集上的G-mean(标准差)和F-measure(标准差)

σ=10-2 σ=10-1 σ=100 σ=101 σ=102

COV μ=10-2 G-mean/% 68.90±0.6870.01±0.5772.06±0.4572.00±0.5072.00±0.61
F-measure/% 34.29±0.2335.88±0.2638.55±0.3038.40±0.2738.39±0.28

μ=10-3 G-mean/% 70.42±0.7471.75±0.5073.95±0.5173.70±0.6173.07±0.68
F-measure/% 35.48±0.3838.02±0.3143.02±0.3941.86±0.3341.06±0.33

μ=10-4 G-mean/% 70.49±0.7771.80±0.5473.95±0.6073.74±0.5573.09±0.67
F-measure/% 35.48±0.3035.50±0.3043.03±0.3141.90±0.2941.09±0.29

KDD μ=10-2 G-mean/% 72.09±0.6574.86±0.6074.45±0.6276.71±0.5676.38±0.63
F-measure/% 58.73±0.5462.09±0.3462.00±0.4366.59±0.4066.10±0.44

μ=10-3 G-mean/% 72.86±0.6175.40±0.5876.08±0.6077.50±0.5377.07±0.58
F-measure/% 60.21±0.3563.11±0.3665.70±0.3467.27±0.3566.84±0.30

μ=10-4 G-mean/% 72.89±0.5875.52±0.4476.26±0.5277.61±0.4877.25±0.52
F-measure/% 60.27±0.4663.19±0.4265.88±0.4967.34±0.4767.10±0.45

SEI μ=10-2 G-mean/% 97.21±0.6997.61±0.5797.74±0.6097.10±0.5297.00±0.61
F-measure/% 95.29±0.5495.48±0.4895.51±0.5094.93±0.5194.67±0.53

μ=10-3 G-mean/% 97.42±0.6897.91±0.6097.89±0.6297.13±0.5897.04±0.59
F-measure/% 95.53±0.4995.73±0.4995.70±0.4895.36±0.4795.17±0.48

μ=10-4 G-mean/% 97.57±0.4797.93±0.5297.90±0.5097.15±0.4997.06±0.52
F-measure/% 95.66±0.3995.73±0.4195.72±0.4095.36±0.4195.18±0.40

3.3 性能比较

本小节我们在6个真实数据集上进行 OOCCH 与4种单类分类在线学习算法IOCSVM、
 

LS-OC-
SVM、

 

WOCSVM和SO-LS-SVM的性能比较.
 

图1和图2分别显示了OOCCH和另外4种在线学习算法

训练初始分类器的运行时间和在线更新分类器的运行时间(单位:
 

s).
 

表5显示了OOCCH和对比算法在

测试集上的G-mean(标准差)和F-measure(标准差)比较.
 

根据图1,2和表5的结果可以看出:

1)
 

OOCCH在训练初始分类器和在线更新分类器上花费时间最少,
 

因为OOCCH能够根据数据在特

征空间的分布得到代表其轮廓分布的凸壳向量,
 

并以凸壳向量对应的原始样本作为训练数据,
 

这样在保证

分类精度的情况下能有效缩减训练集的容量;

2)
 

OOCCH在线学习中基于凸壳的定义调整分类器的训练数据,
 

既可以动态调整分类器,
 

使之适应新

的数据分布,
 

同时又不增加分类器的训练负担;

3)
 

前文证明使用凸壳向量对应的原始样本作为训练数据不会降低分类的性能,
 

表5的结果显示从

7第12期          
 

 周国华,
 

等:
 

基于凸壳的在线单类学习机



G-mean和F-measure
 

2个性能指标上OOCCH取得了令人满意的分类效果.
 

在6个真实数据集上,
 

除了

在 WWW数据集上的性能略逊于LS-OC-SVM算法外,
 

在其他5个数据集上均取得了最优的G-mean 和

F-measure结果.

图1 OOCCH和对比算法训练初始分类器的时间比较(单位:
 

s)

图2 OOCCH和对比算法在线更新分类器的时间比较(单位:
 

s)

表5 OOCCH和对比算法在测试集上的G-mean(标准差)和F-measure(标准差)比较

IOCSVM LS-OC-SVM WOCSVM SO-LS-SVM OOCCH

COV G-mean/% 71.06±0.57 71.89±0.60 73.08±0.58 73.07±0.62 73.95±0.51

F-measure/% 42.03±0.30 42.76±0.39 42.97±0.36 42.81±0.38 43.02±0.39

RNA G-mean/% 93.27±0.51 93.84±0.57 95.41±0.58 95.19±0.57 96.43±0.50

F-measure/% 92.18±0.43 92.65±0.60 94.75±0.56 94.60±0.60 95.99±0.40

MAIL G-mean/% 95.56±0.52 96.07±0.62 97.70±0.59 97.35±0.67 98.21±0.50

F-measure/% 93.61±0.52 94.85±0.58 95.82±0.54 95.33±0.60 96.43±0.51

WWW G-mean/% 96.09±0.61 97.02±0.67 98.56±0.60 98.24±0.64 98.45±0.55

F-measure/% 94.77±0.57 95.68±0.60 97.93±0.64 97.20±0.61 97.82±0.53

KDD G-mean/% 77.08±0.46 76.85±0.55 76.44±0.54 77.04±0.58 77.50±0.53

F-measure/% 66.59±0.48 65.30±0.47 65.01±0.50 66.51±0.50 67.27±0.35

SEI G-mean/% 94.87±0.54 94.07±0.53 96.67±0.69 97.14±0.57 97.91±0.60

F-measure/% 92.40±0.49 90.95±0.51 93.99±0.67 95.36±0.60 95.73±0.49
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4 总 结

本文基于凸壳的定义提出了一种新的在线单类学习机 OOCCH.
 

OOCCH在分类器初始训练阶段使

用凸壳技术对训练集进行选择,
 

使所选样本能够在最大程度上表示数据集在特征空间的轮廓分布.
 

在线

更新阶段OOCCH再次使用凸壳技术对新到达的样本进行筛选,
 

仅保留能改变数据集分布形状的凸壳

样本作为训练集的补充.
 

理论分析和真实数据集的仿真实验证明了本文算法具有优良的分类性能和较

少的运行时间.
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Abstract:
 

Facing
 

the
 

challenge
 

of
 

large-scale
 

data
 

processing,
 

the
 

traditional
 

SVM(support
 

vector
 

machine)
 

based
 

one-class
 

classifier
 

suffers
 

from
 

its
 

high
 

computational
 

complexity.
 

The
 

online
 

learning
 

technique
 

is
 

an
 

effective
 

way
 

to
 

solve
 

this
 

problem.
 

In
 

this
 

paper,
 

a
 

one-class
 

online
 

classifier
 

based
 

on
 

convex
 

hull
 

(OOCCH)
 

is
 

proposed
 

by
 

considering
 

the
 

distribution
 

characteristics
 

of
 

the
 

data
 

in
 

the
 

feature
 

space.
 

In
 

order
 

to
 

reduce
 

the
 

number
 

of
 

training
 

sets,
 

OOCCH
 

selects
 

the
 

samples
 

corresponding
 

to
 

the
 

convex
 

hull
 

vectors
 

in
 

the
 

feature
 

space
 

as
 

training
 

samples.
 

In
 

the
 

online
 

update
 

stage
 

of
 

the
 

classifier,
 

OOCCH
 

dy-
namically

 

adjusts
 

the
 

training
 

samples
 

based
 

on
 

the
 

definition
 

of
 

convex
 

hull.
 

Theoretical
 

analysis
 

proves
 

the
 

effectiveness
 

of
 

OOCCH.
 

Compared
 

with
 

the
 

existing
 

online
 

one-class
 

classifiers
 

in
 

experiments,
 

OOCCH
 

has
 

significant
 

advantages
 

in
 

training
 

time
 

and
 

classification
 

performance.
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