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Аннотация. В статье предложен метод построения ансамбля на основе алгоритма DBSCAN, использующий внут-
реннюю структуру временных рядов для адаптивного подбора входных параметров, экспериментально показы-
вающий меньший разброс и высокие значения качества выявления аномалий на реальных и синтетических дан-
ных по сравнению с рядом популярных подходов. 
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Введение 

Поиском аномалий (выбросов) называется 
проблема обнаружения объектов не похожих на 
остальные данные, не подчиняющихся ожидае-
мым, «нормальным» паттернам поведения [1]. 
Важность рассматриваемой задачи определяет-
ся тем, что аномалия несет в себе существен-
ную информацию о состоянии системы, может 
быть сигналом к действию, например, к прове-
дению дополнительной проверки [2]. Примера-
ми практических задач обнаружения аномалий 
являются: выявление атак на информационные 
системы (Intrusion Detection), отклонений ме-
дицинских показателей пациентов (Medical 
Anomaly Detection), финансового мошенниче-
ства (Fraud Detection), неисправностей и по-
вреждений устройств, моторов (Fault Detection) 
и пр. [1, 3, 4]. В перечисленных задачах суще-
ствуют паттерны нормальных и аномальных 
областей данных, на основании которых требу-
ется задать оценку аномальности каждого 
наблюдения. Она может определяться как не-
прерывная величина, бинарная метка и ранг 
наблюдения по оценке аномальности. 

Существуют особенности задачи, усложня-
ющие ее и затрудняющие применение готовых 
методов на разных постановках [1,4]: 

а) корректное задание всевозможных обла-
стей «нормальности» и их точных границ; 

б) изменение понятия «нормы» со временем;  
в) определение аномалии и постановка зада-

чи зависят от предметной области, типа данных 
(пространственные, последовательные, графы); 

г) доступность разметки выбросов и нор-
мальных объектов (сложно сделать автомати-
чески, создание вручную требует временных и 
денежных затрат).  

Существует множество исследований, по-
священных проблеме обнаружения аномалий в 
рамках разнообразных научных и прикладных 
задач. При этом в большинстве практических 
приложений разметка нормальных и аномаль-
ных классов данных отсутствует, в связи с чем 
проблема выявления аномалий рассматривается 
как задача обучения без учителя [1]. Стоит от-
метить особенности методов поиска аномалий: 
их результаты работы существенно зависят от 
входных параметров [5, 6]; структуры данных, 
природы их происхождения [2, 6, 7]. В связи с 
отсутствием разметки становится затрудни-
тельным проводить отбор моделей и проверку 
качества их работы (с помощью кросс-
валидации или тестировании на отложенной 
выборке) [6, 7]. На практике необходимо выяв-
ление аномалий среди большого разнородного 
набора данных, что в совокупности с вышеопи-
санными причинами приводит к существенно-
му разбросу качества и слабой практической 
применимости отдельных методов. 
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Изложенные проблемы можно решить за счет 
построения ансамблей алгоритмов – объединения 
результатов работы нескольких методов, совер-
шающих разные ошибки, которые взаимно кор-
ректируются при их комбинации. Ансамбли 
улучшают качество, снижая зависимость модели 
от исследуемых данных и входных параметров, 
повышая стабильность результатов [2, 3, 6, 7]. В 
данной работе предлагается метод ансамблиро-
вания для поиска аномалий на основе алгоритма 
DBSCAN [8], использующий внутреннюю струк-
туру временных рядов для адаптивного подбора 
параметров базового алгоритма, эксперименталь-
но показывающий уменьшение разброса резуль-
татов и повышение качества на реальных и син-
тетических данных по сравнению с рядом 
популярных подходов. 

Основная часть статьи организованна следу-
ющим образом: в первом разделе рассматривают-
ся подходы к обнаружению аномалий; второй 
раздел посвящен построению ансамблей для по-
иска аномалий; третий раздел – предложенному 
методу поиска выбросов во временных рядах на 
основе DBSCAN. В четвертом разделе обсужда-
ются результаты экспериментов и сравнения ме-
тодов на реальных и синтетических данных. 

1. Методы поиска аномалий 

Обзоры и обсуждение алгоритмов обнару-
жения аномалий представлены в [1, 3], отдель-
но для последовательностей и временных рядов 
– в [4, 9]. Методы поиска аномалий для обуче-
ния без учителя можно категоризировать на ос-
новании используемых концепций: ближайшие 
соседи, кластеризация, статистические техники, 
классификация. 

Методы на основе ближайших соседей ис-
пользуют предположение о том, что нормальные 
объекты расположены в «плотных» областях 
данных, в отличие от аномалий, лежащих в «раз-
реженных» областях (подобные методы задают 
меру схожести/близости двух точек). Популяр-
ным методом данной группы является LOF (Local 
Outlier Factor) [10], использующий идею сравне-
ния локальной плотности точки со средней ло-
кальной плотностью ее k-ближайших соседей. 

Методы кластеризации выделяют аномалии 
как наблюдения, которые либо не принадлежат 
ни одному кластеру, либо принадлежат малень-
ким или разреженным кластерам. Популярным 
методом данной группы является DBSCAN 

(Density-Based Spatial Clustering of Applications 
with Noise) [8] – плотностный алгоритм кластери-
зации, выделяющий «внутренние», «погранич-
ные» и «шумовые» точки в данных (точки, не 
вошедшие ни в один кластер). В основе алгорит-
ма лежит идея о том, что плотность точек внутри 
каждого кластера существенно выше плотности 
точек снаружи, в том числе выше плотности шу-
мовых областей, т.е. окрестность радиуса ߝ лю-
бой внутренней точки каждого кластера должна 
включать более минимального количества точек 
MinPts – превышать заданный порог плотности. 

Существует предположение, что нормаль-
ные данные возникают с высокой вероятностью 
в отличие от аномалий. Популярным методом 
данной группы является 3σ [11], предполагаю-
щий, что данные распределены нормально и 
аномалиями объявляются объекты, лежащие на 
расстоянии больше трех стандартных отклоне-
ний от среднего. Более устойчивая альтернати-
ва по сравнению с вышеприведенным методом 
– медианное абсолютное отклонение от медиа-
ны (Median Absolute Deviation, MAD) – выбо-
рочная медиана гораздо менее чувствительна к 
выбросам, нежели выборочное среднее [12]. 

Некоторые методы классификации могут 
быть адаптированы для задачи поиска анома-
лий в предположении, что классификатор спо-
собен разделить классы аномальных и нор-
мальных объектов. Примером является 
одноклассовый метод опорных векторов (One 
Class SVM, OCSVM) [13], выделяющий при 
обучении область, в которой расположены дан-
ные, а затем для каждого тестового объекта 
определяет попадает ли он в эту область или 
нет. Другой интересной техникой является изо-
лирующий лес (Isolation Forest, IF), строящий 
ансамбль «изолирующих» деревьев для отделе-
ния каждого объекта от остальных [14]. Оцен-
кой аномальности точки служит средняя глу-
бина листьев, в которые она попала при 
разбиении – чем меньше (ближе к «корню»), 
тем более вероятно, что это аномалия. 

Стоит отметить, что в задаче поиска анома-
лий на двух наборах данных конкретный алго-
ритм может давать различное качество работы 
– зависимость модели от данных [2, 6, 7]. Кро-
ме этого методы обнаружения аномалий чув-
ствительны к используемым входным парамет-
рам (одно и то же количество соседей k в LOF 
может быть эффективно на одних данных и не-
эффективно на других) – зависимость качества от 
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входных параметров [5, 6]. На практике зачастую 
возникает необходимость обнаружения аномалий 
среди большого набора данных с разнообразной 
внутренней структурой, что в совокупности с 
вышеописанными факторами приводит к значи-
тельному разбросу результатов и слабой практи-
ческой применимости отдельных методов. Кон-
струирование ансамблей алгоритмов позволяет 
снижать зависимость модели от данных и вход-
ных параметров, повышать устойчивость итого-
вых результатов [5-7]. 

2. Ансамбли алгоритмов поиска  
аномалий 

Детальные обзоры проблематики построе-
ния ансамблей алгоритмов для выявления ано-
малий представлены в [2, 5-7, 15]. Теоретиче-
ские обоснования применения ансамблей для 
выявления аномалий в рамках используемого в 
задачах обучения с учителем понятия компро-
мисса между смещением и разбросом (bias-
variance tradeoff) рассмотрены в [5, 6]. В случае 
отсутствия разметки («истинных» оценок ано-
мальности) смещение и разброс могут быть 
определены исходя из предположения, что ис-
тинные значения оценки аномальности суще-
ствуют, но не наблюдаемы. 

Согласно [6, 7] типичный процесс конструи-
рования ансамбля состоит из трех этапов: 1) 
выбор базовых алгоритмов; 2) нормализация 
оценок аномальности; 3) комбинирование ре-
зультатов работы детекторов для получения 
итоговых оценок. При построении ансамбля 
следует учитывать следующие точность каждой 
компоненты и разнородность компонент в ан-
самбле (детекторы должны совершать разные 
ошибки, которые могут быть скомпенсированы 
корректной работой других компонент при 
комбинировании). Очевидно, что точность от-
дельной компоненты ансамбля концептуально 
сложно измерить в рамках задачи поиска ано-
малий в силу отсутствия разметки, качество 
может оцениваться на основе самих данных 
[2, 15]. В случае наличия разметки популярным 
подходом к измерению качества выявления вы-
бросов является площадь под ROC-кривой 
(AUC ROC) [2]. Для увеличения разнородности 
среди компонент ансамбля предложен ряд под-
ходов: использование различных подпро-
странств признаков объектов (feature bagging) 
[16]; жадного алгоритма отбора компонент на 

основе корреляции результатов их работы [15]; 
одного метода с различными входными пара-
метрами [10]; техники сэмплирования данных 
(разбиение на подвыборки) [5, 16]. 

Очевидным шагом при построении ансамбля 
является определение количества компонент в 
нем (по эмпирическому правилу «чем больше 
разнородных точных компонент, тем лучше»), 
либо задание критериев прекращения добавле-
ния компонент. Перед комбинированием оценок 
аномальности базовых алгоритмов необходимо 
помнить об их нормализации, т.е. приведению к 
одному масштабу, позволяющему сравнить 
оценки одного объекта от разных алгоритмов. 
После нормализации следует выбрать агрегиру-
ющую функцию для комбинирования оценок: 
максимум, среднее арифметическое, усреднение 
обрезанного множества оценок (только k 
наибольших), усреднение нескольких максиму-
мов подгрупп (AOM, average of maximum). Ча-
стыми вариантами являются максимум и сред-
нее арифметическое (наименее рискованная 
стратегия, в наибольшей степени сохраняющая 
преимущество ансамблей – взаимную корректи-
ровку ошибок компонент [2, 5-7]). Выбор под-
ходящей агрегирующей функции существенно 
зависит от данных задачи [5], вследствие чего 
нельзя заявлять о превосходстве одного из под-
ходов комбинирования. 

Обобщая вышеприведенные исследования, 
можно заключить, что процесс конструирова-
ния ансамблей алгоритмов для поиска анома-
лий состоит из следующих этапов: 1) выбор се-
мейства алгоритмов (на основе ближайших 
соседей, кластеризации и т.п.), выбор базового 
алгоритма (LOF, DBSCAN и т.д.), определение 
параметров компонент; 2) определение количе-
ства компонент в ансамбле; 3) нормализация 
оценок аномальности; 4) комбинирование оце-
нок разных компонент; 5) измерение итогового 
качества работы всего ансамбля. 

3.Метод адаптивного подбора  
параметров компонент ансамбля 
алгоритмов DBSCAN 

На практике необходимо проверять большое 
количество разнородных выборок, что приво-
дит к сложности определения оптимального 
набора входных параметров для одного алго-
ритма, и тем более для ансамбля. Выбор семей-
ства алгоритмов, базовых компонент и опти-
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мальных параметров вручную может занять 
длительное время. Упрощением данных про-
блем может быть использование ансамблей из 
одного базового алгоритма (DBSCAN, LOF и 
т.п.) с различными входными параметрами. 

3.1. Подбор параметров DBSCAN 

Существует множество исследований, по-
священных подбору оптимальных параметров 
алгоритма DBSCAN (ߝ и MinPts), подтвержда-
ющих сильную зависимость результатов выяв-
ления шумовых наблюдений от параметров, а 
также их сложность задания априори [17, 18]. 
Авторы DBSCAN в оригинальной статье [8] в 
рамках задачи кластеризации выбирали значе-
ния ߝ и MinPts, позволяющие выделить наиме-
нее плотный кластер (т.е. задать пороговую 
плотность шума). 

В работе [17] для автоматического определе-
ния ߝ авторы предлагают подход на основе рас-
чета всех попарных расстояний между объекта-
ми. Другой способ автоматического определения 
параметров представлен в [18], где применяется 
алгоритм дифференциальной эволюции для 
нахождения оптимального ߝ для каждого MinPts 
набора входных параметров DBSCAN. 

Для выявления аномалий во временных рядах 
следует учитывать зависимость между наблюде-
ниями [6]. В данной работе предлагается метод 
построения ансамблей DBSCAN на основе адап-
тивного подбора параметров компонент, исполь-
зующий особенность одномерных рядов – в слу-
чае отсутствия выбросов ближайшие соседи 
любого наблюдения это предыдущий и последу-
ющий объекты во временной оси («окно» сосе-
дей). Вводим упрощения: ось времени будем рас-
сматривать аналогично оси значений, меру 
близости зададим евклидовым расстоянием меж-
ду наблюдениями (в двухмерном пространстве). 
Рассмотрим временной ряд  
ܵ ൌ ሼݏଵ, ,ଶݏ … , ,ேݏ ሽ ൌ 	 ሼሺݔଵ; ,ଵሻݐ ሺݔଶ; ,ଶሻݐ … , ሺݔே;   ,ேሻሽݐ
где ݔ௜ – значение, ݐ௜ – время в точке ݅. Рассмот-
рим среднее расстояние ݀௜ от точки ݅ до ее 
ближайших соседей внутри «окна» (MinPts со-
седей с одной и MinPts с другой стороны по 
временной оси от объекта): 

݀௜ ൌ
1

ݏݐܲ݊݅ܯ	2
෍ ;௜ݏ൫ݐݏ݅݀ ௝൯ݏ	

௜ାெ௜௡௉௧௦

௝ୀ௜ିெ௜௡௉௧௦
௝ஷ௜

, 

		݅ ∈ ሺݏݐܲ݊݅ܯ ൅ 1,… ,ܰ െݏݐܲ݊݅ܯሻ, 

где ݀݅ݐݏ – евклидово расстояние между точка-
ми (предварительно масштабируем обе оси для 
корректного нахождения расстояний – делим 
на стандартное отклонение, вычитаем среднее).  

Расстояние ݀௜ будет приблизительно одинако-
во у нормальных и существенно больше у ано-
мальных наблюдений (Рис. 1, Рис. 2). Стоит от-
метить, что в случае многомерных рядов 
возможна модификация алгоритма [19] – рас-
смотрение выбросов по отдельным группам осей. 

Рис. 1. Пример временного ряда с аномалиями 

Рис. 2. Средние расстояния от наблюдения  
до k соседей 
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Для любого ряда	ܵ и заданного MinPts  
можно получить набор средних расстояний 
ܦ ൌ ሼ݀ெ௜௡௉௧௦ାଵ, … , ݀ேିெ௜௡௉௧௦, ሽ, отражающий 
внутреннюю структуру данных – целесообраз-
но использовать в качестве параметра ߝ алго-
ритма DBSCAN. При этом произвольное ߝ при 
фиксированном MinPts не гарантирует опреде-
ления релевантной структуры данных: чем 
больше ߝ, тем меньше точек будет отнесено к 
шуму, в пределе все точки будут отнесены к 
нормальным объектам [17]. 

3.2. Ансамблирование полученных 
компонент 

Использование значений ݀௜ из набора ܦ в 
качестве параметра ߝ алгоритма DBSCAN поз-
воляет выделять регионы нормальности и ано-
мальности в данных, при этом для различных 
значений ݀௜ получаются отличающиеся резуль-
таты. Вследствие чего целесообразно объеди-
нение подобных компонент в ансамбль. Коли-
чество соседей MinPts следует выбирать исходя 
из предположения о минимальном количестве 
подряд идущих аномалий в рядах. 

Рассмотрим набор 
ܯ ൌ ൛ݏݐܲ݊݅ܯଵ,ݏݐܲ݊݅ܯଶ, … ,ொݏݐܲ݊݅ܯ, ൟ. Для каждо-
го ݏݐܲ݊݅ܯ௤ получим набор средних расстояний 
  ௤ выберем ܲ перцентилей набораܦ ௤. Изܦ
расстояний в качестве параметров  
௤ߝ ൌ 	 ൛ߝ௤ଵ, ,௤ଶߝ … , ܳ ൟ, получаем	௤௉ߝ ∗ ܲ пар 
входных параметров ൛ݏݐܲ݊݅ܯ௤,  .௤௣ൟߝ

Далее для каждой пары запускаем DBSCAN 
и получаем бинарные метки аномалий 
௤௣ܮ ൌ ൛݈ଵ

௤௣, ݈ଶ
௤௣, … , ݈ே

௤௣	ൟ, ݈௜ ∈ ሼ0, 1ሽ. Оценку ано-
мальности ܽ௜ для наблюдения ݅ получаем 
усреднением (наименее рискованная стратегия 
комбинирования) по ܳ ∗ ܲ меткам: 
																							ܽ௜ ൌ 	

ଵ

ொ௉
∑ ݈௜

௝ொ௉
௝ୀଵ , ݅ ∈ ሺ0,… ,ܰሻ, 

где ܽ௜ ∈ ሺ0; 1ሻ	интерпретируется как вероят-
ность принадлежности наблюдения классу 
аномалий.  

В результате получаем следующий метод 
DBSCAN-a: 

Вход - временной ряд 
ܵ ൌ ሼ	ሺݔଵ; ,ଵሻݐ ሺݔଶ; ,ଶሻݐ … , ሺݔே;  ,ேሻሽݐ

набор ܯ ൌ ൛ݏݐܲ݊݅ܯଵ, … , ,ொݏݐܲ݊݅ܯ ൟ. 
Выход-оценки аномальности 

ܽ௜, ∀	݅ ∈ ሺ0, 1, … ,ܰሻ. 
 
 

Шаг 1. Масштабируем ряд ܵ по обоим осям. 
Шаг 2. Для набора ܯ рассчитываем расстояния 
	൛ܦଵ, …,ଶܦ , ,ொܦ ൟ. 
Шаг 3. Вычисляем ߝ௤	 ൌ 	 ൛ߝ௤ଵ, ,௤ଶߝ … ,  ܲ ൟ как	௤௉ߝ
перцентилей ܦ௤. 
Шаг 4. Применяем DBSCAN для всех получен-
ных пар ൛ݏݐܲ݊݅ܯ௤, ܳ	௤௣ൟ, получаемߝ ∗ ܲ бинар-
ных меток ܮ௤௣ по каждому наблюдению. 
Шаг 5. Рассчитываем оценку аномальности 
ܽ௜, ∀	݅ ∈ ሺ0, 1, … , ܰሻ. 

4. Эксперименты и сравнения 

4.1. Данные, алгоритмы для сравнения 

Следует отметить, что для задачи поиска 
аномалий во временных рядах существует мало 
публично доступных размеченных наборов 
данных [2]. Одним из таких примеров является 
набор рядов от YAHOO [20], состоящий из 
синтетических и реальных временных рядов с 
размеченными аномалиями (порядка 1400 
наблюдений в каждом – Табл. 1). Реальные 
данные представляют собой обфусцированные 
показатели сервисов YAHOO (Рис. 3). 

Сравнение предложенного метода (DBSCAN-a) 
произведено на каждом из временных рядов (все-
го 140 шт.) в режиме обучения без учителя со 
следующими ансамблями популярных алгорит-
мов: медианное отклонение от медианы (MAD); 
одноклассовый метод опорных векторов 

Рис. 3. Пример реальных данных 

Табл. 1. Описание данных 

Тип 
данных 

Кол-во 
рядов 

Диапазон 
кол-ва 
точек 

Диапазон 
кол-ва  

аномалий 

Синтетические 100 1421 - 1421 1 - 9 

Реальные 40 741 - 1461 1 - 227 
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(OCSVM); изолирующий лес (IF); фактор ло-
кальной аномальности (LOF); DBSCAN с фик-
сированным набором ߝ и MinPts. Использова-
лись реализации алгоритмов из python 
библиотеки scikit-learn. Каждый ансамбль 
включал одинаковое количество базовых алго-
ритмов с разными входными параметрами 
(Табл. 2). Точность обнаружения аномалий для 
каждого ряда в экспериментах измерялось 
площадью под ROC кривой (AUC ROC), а раз-
брос на множестве рядов интерквартильным 
размахом (IQR) и стандартным отклонением – 
AUC ROC.  

4.2. Результаты экспериментов  
и обсуждение 

Полученные результаты экспериментов от-
ражены в Табл. 3 и Табл. 4. На Рис. 4 и Рис. 5 
представлены графики («ящики с усами») ре-
зультатов вычислений шести типов ансамблей 
на двух группах данных – реальных (40 шт.) и 
синтетических (100 шт.), каждое наблюдение – 
значение AUC ROC на одном из рядов. Как вид-
но из графиков DBSCAN-a позволяет умень-
шить разброс результатов по сравнению с дру-
гими ансамблями на реальных и синтетических 

Табл. 2. Диапазоны входных параметров базовых алгоритмов 

Базовый алгоритм Параметр Диапазон значений 

MAD Порог 1.0 - 3.1 

OCSVM 
Порог кол-ва ошибок 0.01 - 0.3 

Коэф. ядра 0.3 - 0.5 

IF 
Кол-во деревьев {100, 150, 250} 

Доля выбросов 0.01 - 0.3 

LOF 
Кол-во соседей {5, 10, 50} 

Доля выбросов 0.01 - 0.3 

DBSCAN 
 2.3 - 0.3 ߝ

MinPts {5, 10, 50} 

DBSCAN-a 
MinPts {5, 10, 50} 

Перцентили расстояний {5, 10, 30, 50, 70, 90, 95} 
 

Табл. 3. Результаты на синтетических данных 

Базовый ал-
горитм 

Средний 
AUC ROC 

Стандартное 
отклонение 

Медиана  
AUC ROC 

IQR 

MAD 0.912 0.187 1.0 0.025 
OCSVM 0.894 0.213 0.989 0.017 

IF 0.896 0.222 0.996 0.007 
LOF 0.943 0.148 0.997 0.030 

DBSCAN 0.930 0.142 1.0 0.012 
DBSCAN-a 0.953 0.121 1.0 0.001 

Табл. 4. Результаты на реальных данных 

Базовый  
алгоритм 

Средний 
AUC ROC 

Стандартное  
отклонение 

Медиана 
AUC ROC 

IQR 

MAD 0.957 0.096 0.989 0.031 
OCSVM 0.966 0.057 0.988 0.014 

IF 0.975 0.054 0.995 0.007 
LOF 0.927 0.100 0.971 0.108 

DBSCAN 0.968 0.087 0.999 0.027 
DBSCAN-a 0.977 0.055 0.999 0.006 
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данных, что существенно в задаче обучения без 
учителя, когда в отсутствие разметки необхо-
димо быть уверенным в хорошей работе метода 
без оптимизации параметров на множестве 
наборов данных. В случае измерения разброса 
стандартным отклонением на реальных данных 
чуть лучше оказывается IF, что произошло в 
силу чувствительности стандартного отклоне-
ния к наблюдениям, лежащим за границей усов. 
Стоит отметить, что стандартное отклонение на 
синтетических данных выше, чем на реальных, 
так как количество рядов в группе больше (100 
шт. против 40 шт.), соответственно она более 
разнородна (графики для наглядности построе-
ны с 0.95 до 1.0, при этом существуют значения 
меньше 0.95). При этом медианы результатов 
AUC ROC выше на синтетических рядах, 
вследствие чего можно заключить, что они 
«проще», имеют более очевидные аномалии по 
сравнению с реальными данными. Следует от-
метить, что близость AUC ROC к 1 также объ-
ясняется чувствительностью метрики к несба-
лансированным выборкам (на несколько 

аномалий приходится тысяча нормальных 
наблюдений). 

На практике часто возникает ситуация одно-
временной проверки большого количества  
временных рядов с различной внутренней струк-
турой. В силу хороших экспериментальных ре-
зультатов применения метода DBSCAN с адап-
тивным подбором параметров на большом наборе 
данных целесообразно его использование в соот-
ветствующих практических приложениях. 

Заключение 

В данной работе предложен метод поиска 
аномалий на основе ансамблей алгоритмов 
DBSCAN, использующих внутреннюю струк-
туру временных рядов. Проведено эксперимен-
тальное сравнение предложенного метода на 
реальных и синтетических данных с ансамбля-
ми популярных техник: медианное отклонение 
от медианы (MAD), одноклассовый метод 
опорных векторов (OCSVM), изолирующий лес 
(IF), фактор локальной аномальности (LOF),  
 

Рис. 5. Результаты на реальных данных

Рис. 4. Результаты на синтетических данных
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DBSCAN с фиксированными параметрами. Ме-
тод экспериментально показывает меньший 
разброс качества при одновременном примене-
нии на большом количестве временных рядов 
по сравнению с рассмотренными подходами. В 
дальнейшем планируется проведение исследо-
ваний по следующим направлениям: автомати-
ческий выбор параметра MinPts; апробация 
других механизмов выбора алгоритмов и отбо-
ра компонент; использование альтернативных 
способов комбинирования компонент. 
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Time series anomaly detection based on DBSCAN ensembles 
M.Y. Chesnokov 
 
The quality of anomaly detection algorithms highly depends on the input parameters and internal struc-
ture of dataset, in addition this problem usually occurred in unsupervised setting leading to the conceptual 
complexity of quality measurement. In practice there is a significant variance of results of anomaly detec-
tion due to the huge amount of datasets under consideration having diverse internal structure. Outlier en-
semble is a kind of technique which can improve the variance of anomaly detection and increase the 
overall quality of identification. In this paper we investigate the problem of anomaly detection in time se-
ries in unsupervised setting, propose the method of outlier ensemble construction based on DBSCAN al-
gorithm, which uses the time series internal structure for adaptive input parameters selection. Experiments 
on synthetic and real datasets show the decrease of variance and high quality of method compared to pop-
ular techniques such as Median Absolute Deviation, One Class SVM, Isolation Forest, Local Outlier Fac-
tor and simple DBSCAN. 
Keywords: anomaly detection, time series, unsupervised ensembles, DBSCAN. 
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