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基于聚类的大样本支持向量机研究 ) 

奉国和 朱思铭。 

(华南师范大学经济管理学院信息管理系 广州510631) (中山大学数学与计算科学学院 广州510275)z 

摘 要 针对大样本支持向量机内存开销大、训练速度慢的缺点，本文提 出了基于聚类支持向量机，运用k-mean对样 

本聚类，压缩样本量，构造初始超平面，筛选出靠近超平面的支持粪和可能支持向量，重新构造决策超平面。实验表 

明，在保持泛化精度基本一致前提下，改进算法的训练速度明显提高。 
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Abstract Training a support vector machines on a data set of huge size exists one problem with stow training process． 

In this paper，we use a modified suppo rt vector machines clustering-based support vector machines tO resolve this prob— 

lem．It speeds up the training process lastly comparing with conventional support vector machines under the almost 

same classification precision． 
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1 引言 

对于样本数为 的分类支持向量机求解归结为1个等式 

约束、2 个线性不等式约束的凸二次规划优化问题l_1 ]，求解 

过程涉及一个 ×，l维 Hession矩阵的计算和矩阵与向量相 

乘计算，求解的速度与样本数量有关。对于大样本，支持向量 

机训练会出现速度慢、占用内存大等缺点。近年就怎样提高 

大样本训练速度提出了一些算法，这些方法共同的思想就是 

分而治之(divide-and-conquer)，如Boser和Vapnik的分块算 

法(chunking algorithm)l_5j、Osuna等的分解算法(decomposi— 

tion algorithm)~ 、P1att的贯序最小化算法(Sequential Mini— 

mal Optimization，SMO)_7]。这些算法为了寻找最优化解，需 

要反复地迭代，往往会出现收敛速度慢的情况。 

针对大样本支持向量机回归，奉国和等提出了一种分解 

合作加权支持向量机算法_4]。本文针对大样本分类提出基于 

聚类的支持向量机 (Clustering-Based Support Vector Ma— 

chines，a 、，1Ⅵ)，该算法不需要反复迭代，而是先对样本进行 

预抽取，选出可能的支持向量构造分类超平面。即将样本分 

为正负两类，分别对正负类 k-mean聚类压缩样本，利用聚类 

中心构造初始超平面，筛选出支持类包含的样本，重新构造分 

类超平面。这样，选择靠在分类超平面附近的样本，删除无关 

样本，从而大大减少了训练样本的数量。实验结果表明，在保 

持泛化精度相同的情况下，训练速度明显提高。 

2 分类支持向量机 

一 个线性约束的凸二次规划(QP)求解问题，解是全局最优和 

唯一的 

给定训练集 G一{(五， )} ，其中丑∈ ，yi∈{1，一 

1}，目的是找到一个最优超平面 

( ( )·叫)+b 0 (1) 

将训练集分开，其中(·)表示在高维特征空间n中的内积， 

lI： n，bER表示将输人空间的数据影射到高维的特征空 

间。考虑误差，引入松弛变量 8>1o，则问题转化为在约束条 

件 

[(叫·lI( ))+ ]≥1—8， 一1，2，⋯，7z (2) 

下最小化如下泛函： 

lI(叫， ： 1 ll叫ll +c(∑8) (3) 

引入拉格朗日函数，将该优化问题转化为其对偶优化问 

题[h 2]： 

max Q( )一ma a 一专 a a ．Y 矗(∞， ) (4) 
n l。_1 ● 一 13— 1 

约束条件为 

Sy 一0 0≤a ≤C， 1，2，⋯，，l (5) 

其中a 为与每一个样本对应的 Lagrange乘子。由于所求的 

a 中只有一少部分不为 0，不为 0的a 对应的样本称为支持 

向量(Support Vectors)。最后求出的最优分类函数为： 

，( )一(叫·lI( ))+6一∑ f 矗( ， )+6 

—sgn(f(x)) (6) 

支持向量机突出的优点是给出了实际风险的上界，并利 3 cBsVM模型及算法设计 

用核函数将线性不可分转化为特征空间线性可分，求解化为 3．1 聚类特征(Clustering Feature。CF) 

*)国家自然科学基金资助项目(基金编号：10371135)。奉国和 博士生，主要研究领域为人工智能、数据挖掘：朱思铭 教授，博导，主要研究 

领域为动力系统、人工智能。 
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给／g~lll练样本子类 S={X } ， ，则该子类的聚类 

特征定义为嘲： 

CF=(N，SL，Ss)， 

其中 

：
∑N五

，Ss： 
= 1 i； 1 

(7) 

(8) 

聚类特征是对子类的统计汇总，体现了对类信息的压缩。 

它没有包含所有的样本，而是类的0阶矩、1阶矩、2阶矩信 

息。同时，我们定义子类的中心和半径： 
N 

∑五 

c一岢 ， 

R= 

(9) 

(1O) 

定理 1(聚类特征加和定理)[9] 给出子类S 一{五} ， 

五∈ ，S {Y，} 1， ∈ ，且s ns2一 ，它们的聚类特征 

分别为CF1=(N1，SL1，Ss1)，CF2一(Nz，SL2，Ss2)，贝0 S—Sl 

U s2的聚类特征为： 

CFl+CF2一(Nl+N2，SLl+SLz，Ssl+Ss2) (11) 

定理 1说明两个子类的汇总信息是可以加和的。这为我 

们合并类提供了一个好的信息处理手段。 

3．2 k-mean聚类 

给定对象集合，将该对象集合划分为愚类，使得同一类中 

的对象高度“相似”，而不同类中的对象是“相异”的。k-mean 

聚类算法如下， 

k-lnean聚类划分算法： 

输入：-t；11练样本集s和族的数目 
输出：一 个族，使得平方误差最小I 
算法： 

1．任意选择k个对象作为初始的族中心； 

3．根据族中对象的平均值，将每个对象赋给类似的族； 
4．利用聚类特征更新族的平均值，即计算每族中对象的平均 

值I 
5．Until不再发生变化。 

图1 k-lnean聚类划分算法 

在k-49~an聚类算法中，平方误差准则[3]定义如下， 

●  ̂

E(S，意)=善∑p∈~'usttr —G J。：善 Jp-C J。 (12) 
其中E(S，愚)是所有对象的平方误差总和；P为空间中一个对 

象，表示给定的数据对象；C，是族 Cluster,．的中心，即族 Clus— 

teri中对象的平均值m 为族Cluster~对象的个数。设样本数 

为n，子类数为愚，迭代次数为 ，则k-mean聚类的计算复杂度 

为O(nk1)，其中愚《7l，￡《n，所以其复杂度同样本数n呈近似 

线性关系。 

3．3 支持类 

支持向量机求解与样本数密切相关，求出的支持向量是 

靠近分类超平面的样本 如果事先能够筛选出这些样本，则 

训练样本数大大减少了。基于这样一种思想，我们先将样本 

分正负类，分别对正负类进行 ~B．ean聚类，利用聚类中心压 

缩的信息构造初始分类平面，并选择靠近平面的支持类，扩展 

其包含的样本，重新构造超平面。 

支持向量机在最优解处满足KKT条件，设
．

厂(z)一( ·≠ 

( ))+6，推出： 

Oli=O f(x1)≥1 (13) 

O<a <C--~y f(x ) 1 (14) 
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口 一e争Mf(x )≤1 (15) 

根据式(13)、(14)、(15)可将训练集 G分为三类：第一类 

为满足f(x )=1或者 f(x )=一1的数据，即称为边界支持 

向量(Boundary Support Vector，BSV) 第二类为满足～1≤f 

(五)≤1的数据点，即称为错误支持向量(Error Support Vec— 

tor，ESV)；第三类为满足f(x，)≥1或者f(x )≤一1的数据 

点，称为可去支持向量(Romoved Support Vectors， )。 

定义 1(中心类，Center Clusters) 设子类中心构造的超 

平面为 ，̂关于h子类中心是边界支持向量的子类为中心类。 

如图2所示，子类 15和子类 o4则为中心类。 

图2 支持类示意图 

定义2(支持类，Support Clusters) 设中心类中心到超 

平面的距离为n，Dl为子类 Cluster／中心到超平面距离，R 

为Cluster~的半径，如果 

DI—R <n (16) 

则称子类Cluste~为支持类。 

如图2所示，子类 l1、13、15、o2、o4都是支持子类。 

我们的目的是利用初始超平面筛选出所有的支持类，展 

开支持类包含的样本构造最终分类超平面。 

3．4 算法设计 

Input：一train samples S； 

Output：一a boundary function h； 

Natation：一G PNS 将样本数据分为正、负样本 
．

am  

利．
p

用

l
_

e(S)
-- KMC(S) k．oT~an聚类得到类中心； 
一 SⅥ train(S)利用样本S得到超平面； 
--

GetSupportCluster(h，S)获得支持类； 
--

GetChildSanple(S)获得支持类包含的样本； 

Algorithm： 

1．( ，SN)=GetPNSample(S)} 
2．Sec=KMC(SP)；SNc=KMC(SN)； 

3．h n=SⅥ train(S~USuc)； 
4．Ssc=GetSupportC1uster(h ￡，Sec U )； 
5．Srs=GetChildSanple(Ssc)l 
6．̂ 一SVMotrain(Srs)。 

图3 CBSVM算法 

3．5 计算复杂性分析 

设训练对象数为n，族数为k，k-mean聚类迭代次数为f， 

支持类数为m，所有支持类中包含的最大对象数为 n ，则不 

做预处理的支持向量机的训练时间复杂度为 ￡(S =0 

( )，内存开销为m(SVM)=0( )；对于聚类支持向量机而 

言，k-mean聚类的复杂度为0(nk1)，寻找初始超平面的计算 

时间复杂度为t(SVM．“)一O(4k )，最终超平面的构造训练 

时间复杂读为f(sⅦ靠 )一O((m×nraax) )，所以总的时间复 

杂度为， 

(CBSⅥ 一0(nk )+O(4k )+O(m0×nL )， 
一 般情况下，愚《n，m<<2k，‰ 《 ，所以有 

t(CBSVM)<t(SVM)。 
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4 实验结果 

4．1 实验条件 

表 1 实验条件 

操作系统 Windows 2000 Pro 

CPU Celeron1．7G 

内存 DDR256M 

软件环境 Matlab6．5 

计算软件 Steve Gunn SVM[R] 

4．2 实验数据 

数据 ringnorm数据集是从 http：／／sv~ first．gmd．de 

Delve Datasets上下载的，是Leo Breiman用于两类划分的包 

含7400个样本点的数据集，数据均取自一个 2O维的多变量 

正态分布。类 1的均值为0，方差为 4倍单位元；类 2的均值 

为(Ⅱ，n，⋯n)，其中n=2／,／T6，方差为单位元。 

4．3 结果分析 

支持向量机涉及到一个 nXn的Hession矩阵的计算，由 

于受到微机内存的限制，大样本数据支持向量机会造成内存 

的溢出。对于数据集ringnorm我们只取前 2000个样本作为 

训练集，之后的 1000个作为测试集。表2中CBSVM为本文 

提出的基于聚类的大样本支持向量机算法，而 SVM则为标 

准支持向量机算法，计算采用的核函数为RBF径向基函数， 

其中参数 C=100，a=0．5，惫一100，计算结果如下： 

表 2 实验结果 

l算法 l参与训练样本数 1支持向量数 测试正确率 l训练时间 
ICBSVMI 839 l 276 92．6 J 863．5(s) 
SVM l 2000 I 543 93．O I 3762．5(s) 

基于聚类的支持向量机参与训练样本数为 839，支持向 

量数为276，测试正确率为92．6 ，训练时问为 863．5s；而标 

准支持向量机是全部2000个样本参与训练，得到543个支持 

向量，测试正确率为93．0 ，训练所用时间为3762．5s。可以 

看出，经过聚类筛选出支持族后，参与训练的样本明显比标准 

支持向量机少，而得到的支持向量也要少。在保持分类精度 

基本一致的情况下，训练速度则是明显加快。实验说明本文 

提出的算法是有效的。 

结论 采用改进的支持向量机算法——基于聚类的支持 

向量机做大样本分类训练，首先利用 k-mean聚类筛选出超平 

面附近的支持类，得到可能的支持向量训练分类器，从而使训 

练样本大为压缩。理论和实验表明，在保持泛化精度一致情 

况下，改进算法的训练速度提高了。 
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tm( l，⋯，Yp))Afo rf( 1，⋯，Yp)))， 

下面证明如果 棚(1it(x1 ⋯，Xn))一T，则有 tvi(for )一T。 

如果地(1it(z 一， ))=T，则对任意论域中的个体 

al，⋯，a ，都有 ￡ (1it(a1，⋯，a ))=T，即lit(a1，⋯，a )∈i。 

因为对于Pr的范式Pr ，有 ( )= ( )，所以如果 Te, 

( )一 ，则 ( )：i，从而lit(a “，a )∈ ( )，这表明 

存在范式 Pr 中的规则基例 

lit(a1，⋯ ，n )一卜-V ．1( yl⋯ yp(al—Ill(Yl，⋯ ，YP)A 

⋯ A 一“(yl，⋯，y )A fori(yl，⋯，Yp)))，使得 tvl(V l 

( 1⋯ j yp(nl tll( l，⋯，Yp)A⋯ A n 一￡ ( 1，⋯ ，Yp)A 

如 ( 一，yp))))一T。这表明tvi(1it(x1，⋯， )一如／)= 

T。因此，i也满足规则lit(xl，⋯， )一如r 。 

由(1)(2)得， 是Comp(一 ，Pr)的 Herbrand模型。 

定理8 设 Pr是只带有正规则的三值逻辑程序，如果 

Comp(-,-， 聊 (_7，Pr))也是一个三值逻辑程序，而且 i是 

Comp(一， m (_7，Pr))的 Herbrand模型，则 FP ( ) i。 

证明：对于只带有正规则的三值逻辑程序 Pr，如果Cornp 

(一， 户(_7，Pr))也是一个三值逻辑程序，而且 i是Camp 

(一，Comp(_7，Pr))的 Herbrand模 型，根 据定 理 6得， 

丁c D(1 P( ) i。再由定理 Rl册 ( lPr)一F ，有FPr( )一i。 

结束语 本文是继续文I-8-1的工作。首先通过两个反例， 

指出了文1-7]中关于否定完备化程序＆忧户(_7，Pr)和蕴涵完 

备化程序c(聊 (一，Pr)的两个定理(命题2．2O和命题2．21) 

都存在一定程度的错误。然后对这两个定理进行了修改，用 

后继算子 和Fitting算子FPr的不动点语义，分别给出了 

否定完备化程序&聊 (_7，Pr)和蕴涵完备化程序GD (一， 

Pr)的Herbrand模型的充分条件和必要条件，这将在逻辑程 

序的最优不动点和最小不动点的研究中有着重要的应用价 

值 
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