
第 40卷 第 12期 
2013年 12月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vo1．40 No．12 
Dec 2013 

商空间框架下的大规模 SVM 数据集约减法 
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摘 要 借助商空间框架下的粒度分析理论及其计算方法，提出将“粒度”的概念用于大规模 SVM数据集的约减来 

建立商空间框架下的约减模型。该约减模型的约减方向是由远及近地向分类超平面削减，其削减幅度也伴随集合的 

缩小而由粗到细逐渐变化。同时，给出该模型的一种实现。实验证明，商空间框架下的 SVM 约减模型比普通 SVM 

约减模型的压缩效果更好。 
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Reduction for Large-scale SVM Datasets under Quotient Space 
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Abstract Using granularity analysis theory and computational method in quotient space，we are able to build a reduc— 

tion model in quotient space．In this model，we cut out the redundant data using variable granularity SO that the reduc— 

tion becomes more accurate．An example implementation of this method was provided．Experiments indicate our new 

method yields significantly improved compression without sacrificing the accuracy of traditional SVM techniques． 
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1 引言 

支持向量机(Support Vector Machines，s、 )是一种基 

于小样本统计学习的机器学习系统。在处理大规模问题时， 

SVM会出现运算瓶颈。为此，对大样本问题做训练前的预处 

理是非常有必要的。文献[1-1中提出的TransRed和 GetBor- 

der方法，能够确定支持向量的近似集合；文献[2]利用线性 

规划找到支持向量的一个超集；文献E33将聚类应用于大样本 

集的预处理中，提出了 CB-SVM(Clustering-Based SVM)；文 

献E4]将K均值、K-means等聚类算法运用于大样本集的预 

处理；文献E5]利用核空间距离聚类法对训练样本进行缩减； 

文献E6]提出了两个新的聚类算法来约减 SVM样本集；文献 

E7，8]~ml基于近邻原则来压缩样本点。以上的方法在约减样 

本数据集时都没有考虑“粒度”的概念，本文利用商空间框架 

思想，建立商空间框架下的约减模型，在约减法中体现“粒度” 

的概念，同时给出了该模型的一种实现方式——双层减样法 

(BR)。然后用基于商空间框架的减样法优化基于SVM的垃 

圾标签检测模型。 

2 商空间模型 

2．1 商空间框架下的机器学习方法 

人类智能的其中一个特点是：对于同一个问题，人们既可 

以从高处统观全局，进行整体思考，也能进入问题内部展开细 

节分析。这种全局与局部相结合的分析能力，是人类智能复 

杂性的一个体现。参照人类智能的这一特点，在人工智能中 

也想体现这样的全局分析与局部分析相结合的能力。为此， 

研究人员利用相关的数学模型对其建模，并产生了新的机器 

学习方法——商空间框架下的机器学习法[9,10 ，其中包含全 

局分析能力数学模型、局部分析能力数学模型和全局局部混 

合数学模型。 

2．2 多粒度计算的商空间模型 

全局分析能力的数学模型涉及“粒度”概念。在此首先给 

出关于粒度的定义[10,12]。 

定义 1(粒度的定义) 给定论域U和【，上的一个关系 

R：U，使得U—UG ，那么称G为信息粒子，{G}f∈r是论域的 

一 种粒度。R可以代表等价关系、不可分关系、相似、相等、属 

性、投影、结构和一般函数等。 

在定义1的基础上进一步讨论商空间下粒度分析的数学 

模型：对不同粒度的分析，就是给定一个等价关系，在这个等 

价关系下，将原空间中的问题对象变换成一个商空间中的对 

象，然后再对它进行分析。由此可以得到多粒度计算的商空 

间模型定义。 

定义2(多粒度计算的商空间模型定义) 给定一个研究 

的对象，论域记为X，在X上每个元素的属性记为
．
厂(厂：X—y， 
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．厂一(厂1⋯ ))。然后记 T为x 中各元素之间的关系，我们用 

X上的拓扑丁来描述。这样就用三元组( ，f， 来描述我 

们研究的对象。现在从某个粒度对 (X，f，T)进行分析，即给 

定x上的一个等价关系R，记对应于R的商集为[X]，由，，丁 

将产生对应的[，]，[T]，称为商属性和商结构。这样我们就 

得到一个新的研究对象，记为([x-i，[力 ，[T])，则([ ]，[力， 

IT])称为(x，，， 的商空间。 

不同种粒度之间的关系可以用粒度的粗细来描述。 

定义 3(粒度的粗细关系定义) 设R是论域上关系的全 

体，对于Vz，Y∈U，xR1y=~xR2y，Rl，R2∈R，则称 R1比 

细，记为Rz<R1。若一个关系代表一种分类，设Ro<R1<⋯ 

，表示一个嵌套关系簇，R0代表论域本身是一个等价 

类，且是最粗的划分；R 代表VX，y6U， 甘z—y，这是 

最细的划分；其他表示中间层次的划分。 

由定义 2、定义3得知，原问题空间的商空间是利用等价 

关系搭建的。通过建立不同的等价关系，就可以生成不同粒 

度的商集以及其上的商属性和商结构。特殊地，我们可以在 

商集上继续使用等价关系，建立商集上的商集。这样可以使 

商空间中的粒度放大。对于以往只能在某个固定的集合上完 

成的操作，可以通过调整对象间的等价关系，在一组嵌套关系 

簇上完成。 

2．3 商空间中对论域取粒度的方法 

对论域取粒度一般有投影和合成两种方法。以下是对投 

影和合成的定义L13]： 

定义 4(投影的定义) 设问题为 (x，f， ，给定 X上的 
一 个等价关系R，求其对应的商空间([x]，[_厂]，[T])，即作 

[X]一{Ix]lx6X)’[ ]一{YlyRx，y6[x])，[T]一{Ul 

( )∈T，“c[x]}，其中p：x [鄹称自然投影，p 是p的逆 

映射，[力由，按一定原则构造。 

定义5(合成的定义) 已知若干个商空间(Xl，_厂1，T1)， 
⋯

，( ， ， )，将它们合并成新的商空间( ，／， )，其中 

X 是 X ，⋯， 的上确界空间， 是 丁 ，⋯， 的上确界拓 

扑，／满足P f 一 ，P 是x到x 的投影， 一1，⋯，7"／，同时 

满足某个最优准则。 

3 商空间框架下的约减模型 

商空间理论向我们透露了“粒度“的概念。本文从商空间 

理论出发，利用商空间对论域取粒度的方法，导出商空间框架 

下的大规模的SVM数据集的约减模型。约减模型思想如图 

1所示。 

在该模型中，约减法的削减幅度随着数据集的缩小而变 

小，实现约减时最大程度保留原数据集特征。模型思想如下： 

第一 阶 段 (粗 粒 度 约 减 Coarse-Grained Reduction， 

CGR)： 

Stepl 设问题集合为(x，，， ，其中x一(z，y)， 是向 

量，当 一1时称为正类集合，记为(X+，厂+， )，当 一一1 

时称为负类集合，记为(X一， ，T_)，(X，，，T)一(x+，-厂+， 

T+)U(x_， ，7"-)； 

Step2 分别对(X+，，+， )和(Xu，，_，T_)实施某个 

等价关系R ，得到两个对应的商空间([X十]，[，+]，[T+])和 

([x一]，[，_]，[T_])，分别记为 Q 和Q； 

Step3 对 Q1和 Q ，分别再次利用等价关系 Rz一{对分 

类是否有用}，求得 2个商空间([X+ ]，[，+ ]，[丁+ ])、 

([ ]，[ ]，[丁_ ])，分别记为QI ，Q ，对分类有用的商 

空间元素记为g 有用和口 有用，对分类无用的商空间元素记为 

g 无用和 q'z~m； 

Step4 将{g 靖用}和{口 有用)形成两个新的问题集合，记 

为 X+ 和x～ 。同时，删除{口 无用)和{q'2~m)； 

图 1 商空间粒度约减模型思想的示意图 

本阶段借助商空间的概念将原问题集合分层，以此找到 

最合适的删减集。其中，第一步利用某个等价关系R 分别 

在正类集合(x+，，+， )和负类集合(X一， ，7"-)上生成 

商空间Q 和Q ，里面的类元素分别为利用等价关系R 划分 

出来的等价类。这里将其称为“第一层商空间”。其中等价关 

系R 需要在算法的实现阶段具体规定。第二步，在第一层 

商空间上利用等价关系Rz={对分类是否有用}再次建立第 

二层商空间，即Q1 ，Q 。这里将其称为“第二层商空间”。 

在第二层商空间里，等价关系Rz将第一层商空间的类元素 

颗粒进一步放大，使得整个商空间里只包含两个类元素：有用 

类和无用类。最后将第二层商空间中的无用类元素都归人删 

减集，有用类元素归入删减集补集。粗粒度约减示意图如图 

2所示。 

原问题空间 

正类问题空间 l l负类问题空间 

删减集 删减集补集 

图 2 商空间粗粒度约减模型的示意图 

将删减集中的元素去除，对其补集中的元素进行第二阶 

段的约减。由于第一阶段商空间中的类元素颗粒较大，因此 

称这一阶段为“粗粒度约减”。 

第二阶段(细粒度约减，Fine-Grained Reduction，FGR)： 

Step1 在新问题集合 x+ 和x一 上用最细的粒度建立 

商空间Q +和 ( 一，在 ( +和 ( 一上讨论约减。 

· 】O5 · 

无  



 

Step2 分别对 Q耐+和 Q 一中的元素进行筛选。筛选 

的标准仍然是“对分类是否有用”。保留分类有用的类元素 

{q +有用}和{q 一有用)，删除对分类无用的类元素{口 +无用}和 

{％d一无用}。 

Step3 将{ +有用}和{ 一有用}合并后作为约减后的最 

终集合 X 。 

第二阶段中的新问题集合是第一阶段中删减集的补集， 

其中x+ 是集合中的正类元素，X一 是集合中的负类元素。 

由于数据集的缩小，这一阶段建立的商空间粒度要加以控制， 

这里采用了最小的粒度R 对集合进行粒度划分。所谓最小 

粒度指的是：操作的粒度不再是等价类，而是单点数据。这个 

阶段每个数据点就是一个等价类，划分的颗粒最小，因此称为 

“细粒度约减”。其中提到的筛选标准将在算法的实现阶段具 

体规定。细粒度约减示意图如图 3所示。 

] 

新正类问题空间l I新负类问题空问 

l商空间Q 
Q 

无用类元素I 

删减集 

图3 商空间细粒度约减模型的示意图 

4 商空间约减法优化大规模 s、 数据集 

针对前文提出的商空间框架下的约减模型思想，现给出 

模型 的一种实现——双层 减样法 “](Bistratal Reduction， 

BR)。该减样法体现了“粒度”的概念，由强变弱地变幅约减 

数据集。商空间框架模型与双层减样约减法的转换对照图如 

图4所示。 

算法1(基于商空间的双层减样算法) 

输入：原始训练样本集 M，聚簇个数 m，核函数 K(x，y)，距离参数 D 

输出：约减后的样本集合 M 

Stepl 设当前训练集为 M，把其中的正类集合记为 T1，负类集合记 

为 T2，T2一M—T1； 

Step2 把 T1，T2分别用核 k-means聚类算法聚类得到 m个簇 ，记录 

下各簇中心； 

Step3 利用核距离公式 

d(x，y)=J J (x)一 (y)ff一~／ ： x，y)+k(y，y) 

(1) 

计算 T1中各簇到 T2中各簇的距离 di和 1r2中各簇到 T1中 

各簇的距离dj，其中 

k 

di一∑d(】(i， ) 
r= (2) 
k 

dj=∑d( ， ) 

Step4 挑选在Tl中且离T2各簇平均距离最短的前m个簇和在rr2 

中且距离 T 各簇平均距离最短的前m个簇； 

Step5 提取 Step4中挑选出来的样本作为新的训练集 M ； 

Step6 将 M 代入 sM0算法求出最优近似解 a 一(a ，⋯，“ ) ； 

Step7 根据最优近似解向量 a 一( ，⋯，a ) 各分量的取值情 

况，将大于0的分量对应在M 中的训练点挑出，放入集合M 中。 
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商空间框架模型 

问题集录入 

粗粒度约减阶段 

将问题集按 

类标归为两类 

在两类集合上建立第一 

层商空NQ1，Q々  

在Q1，Q2．L建立第=层商 

空NQ；，Q； 

双层减样约减法 

问题集录入 

粗粒度约减阶段 

将问题集分为 

正类集和负类集 

用核K-means聚类算法对 

正负两类数据聚类 

找到距离分类超平面最 
近的几个簇 (包含部分 

正类簇和部分负类簇) 

去除删减集的数据E====二==== )I去除剩余簇中的数据 

删减集补集 

细粒度约减阶段 

建立最细粒度商空间 

Qend+，Qe珈d． 

“对分类是否有用” 

标准对Qend十，Qend- 
中的元素进行筛选 

保留并合并 

{qt~ncl+有用}和{qend．有用) 

最终结果集 

得到 

删减临界集 

细粒度约减阶段 

将删减临界集作为新 
的问题集 

用SMO算法找出正类中的支持 
向量和负类中的支持向量 

删除非支持向量，合并正、负两类 

的支持向量对应的数据点集 

最终结果集 

图4 商空间框架模型与双层减样约减法的转换对照图 

5 实验 

本文实验所涉及的数据集共 3个，其中两个对比数据集 

来自UCI：EailSpam(ES)、Mushroom(MR)，另一个是利用 

PKDD2008提供的垃圾标签检测数据集处理后生成的Spam— 

mer(SM)特征数据集，这是本文的主题数据集。对于每个数 

据集都将数据标度到[O，1]的范围内，数据集情况如表 1所 

列。 

表 l 数据集情况 

数据集 训练集 训练集 训练集 训练集 

名称 正类数 负类数 总数 属性数 

ES 1637 1359 2996 58 

MR 3683 2410 6093 22 

SM  29217 2461 31677 353063 

实验硬件环境：CPU为P4，3．OOGHz，512M内存。算法 

实现语言为C++。本文共设计两个实验，分类检测环节借 

助 libSVM算法包完成，其中涉及的核函数均选用径向基函 

数(RBF)： 

K( ， )：exp(一)，_l z—Y【l ) (3) 

实验分两个阶段。实验 1，将没有体现“粒度”概念的 

KDC减样法和基于商空间的双层减样法(QSR)分别作用于 

这 3个数据集，对比减样效果，以此验证 QSR相对于普通 

KDC减样法的优势，实验中的参数采用libSVM的默认参数 

值。实验2，用QSR优化基于SVM 的垃圾标签检测模型[15]， 

对比优化前、后模型的处理效率。此时SVM分类器参数使 



用垃圾检测 的工程经 验值，其优化设 置为：C一1000，y一 

0．0001。 

实验 1中的数据集 ES反映出了普通KDC减样法的不 

足之处。ES是个很特殊的数据集，其样本点非常凝聚，即使 

将样本点映射到了核空间，也很难分出多个簇。实验结果表 

明，QSR能有效弥补 KDC减样法。MR和 SM 的样本点凝聚 

力没有 ES强，属于正常样本集。普通数据集 QSR能在KDC 

减样法的基础上实现进一步无损压缩。实验 1的结果如表 2 

所列。 

表 2 两种约减方法效果的对比 

数据集 

名称 

原规模 KDC减样法 QSR 

数量 

2996 

6093 

31677 

精度(％) 压缩比( ) 

83．1776 0 

73．7568 11 

97．4518 6．4 

精度( ) 压缩比( ) 精度( ) 

83．1776 17．19 83．1776 

84．7858 66．91 84．7858 

97．5356 40．32 97．5356 

ES 

MR 

SM  

对于凝聚力强的 ES数据集，由于核空间聚类效果不好 ， 

正负类边界簇就是原正负样本集合，无从挑选，因此使用 

KDC减样法，其压缩比为 0，数据集没有改变，因此分类精度 

没有变化，仍然是 83．1776 0A。但使用 QSR约减，数据集得 

到了进一步压缩。因为 QSR比KDC减样法多了细粒度约减 

的阶段。当数据集过于凝聚时，簇层次的约减粒度过大，无法 

进行。此时转用细粒度约减，缩小约减幅度 。实验证明，细粒 

度约减阶段仅保留支持向量对应的样本点，不会损失分类精 

度。对于普通数据集如 MR 和 SM，用 QSR可以得到更好的 

约减效果。因为对于凝聚力一般的数据集，只要将原样本点 

映射到核空间就能放大数据特征，实现更精准的聚类 这样 

约减时能准确地去除原数据集的冗余数据，并出现约减后仍有 

分类精度提高的现象。MR经 QSR处理后精度提高11．029， 

SM数据集经优化后精度也提高了0．0838。不同的数据集情 

况，精度提高的幅度也不同。MR 经混合法修剪后压缩比比 

I(I)C减样法提高了 55．91，SM经混合法修剪后压缩比比 

KDC减样法提高了 33．91。QSR能从粗细粒度约减两个层 

面对原样本集做全面修剪。先用粗粒度约减放大数据特征， 

提高分类精度，再用细粒度约减，挑选保留簇中支持向量的对 

应点，无损约减。因此，QSR的实验结果中既能看到压缩比 

的提高，也能看到精度的提高。总之，QSR能在 KDC减样法 

的基础上得到更好的效果 。 

实验 2 将原始垃圾标签检测模型[1 、用 KDC减样法约 

减后的检测模型 ( SVM)、用基于商空间的双层减样法 

约减后的检测模型(QSR-SVM)分别带人检测模型完成分类 

检测任务，并测算所用的训练时间。虽然检测模型用时分为 

训练用时和预测用时，但预测时间只与支持向量个数有关 ，与 

冗余数据多少无关，所以实验2中只用训练时间衡量垃圾标 

签检测模型的优化程度。优化效果对 比如图 5所示 ，从左边 

起第一个数据点为没有经过优化的模型训练用时。从图中非 

常直观地看出此时的模型速度最慢 ，训练耗时 2223秒。其次 

是使用KDC减样法优化后的检测模型，训练耗时 1881秒。 

效果最好的是使用混合法优化后的检测模型，用时仅有 1178 

秒 ，比未优化过的模型快了 1045秒。 

实验表明，QSR在 KDC减样法的基础上进一步实现了 

无损压缩。在应用方面，将 QSR用到基于 SVM 的垃圾标签 

检测模型中，在不损失精度的情况下，提高了训练集的压缩 

比，从而明显地缩短了SVM 的训练时间。这大大优化了原 

始的检测模型。 

图 5 基于 SVM 的垃圾标签检测模型优化效果对比图 

结束语 本文将商空间粒度分析理论用于约减法 ，把“粒 

度”的概念引入约减模型，提出商空间框架下的大规模 SVM 

数据集约减模型。同时，文中给出了该模型的一种实现—— 

双层减样法。该减样法利用“粒度”概念把聚类约减和单点约 

减有机结合，形成了效果更好的 SVM 约减法 ，为解决大规模 

支持向量机的学习问题提供了新的解决途径 。 
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