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一 种聚簇消减大规模数据的支持向量分类算法 
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摘 要 针对支持向量分类机对大规模数据集训练速度慢的瓶颈，提 出一种聚簇消减数据集方法。首先建立样本 中 

心距离函数，计算聚簇集的比例半径，然后利用聚簇集镜像扫描样本点确定簇集类，同一类样本特性的聚簇集中只保 

留代表样本点，建立异类点删除矩阵，通过上述方法消减样本集。证明了这种簇消减算法有较低的时间复杂度，并利 

用实验说明了保留代表点的有效意义。最后通过随机数据和 UCI标准数据库验证了算法在保证分类精度的同时提 

高了分类速度。 
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Cluster Method of Support Vector Machine to Solve Large-scale Data Set Classification 
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Abstract A cluster Support Vector Machines(C-SVM)method for large-scale data set classification was presented to 

accelerate speed．Firstly，using function of centre distance calculated radius ratio．Then，data set was scanned by cluster 

mirror．By remaining representative data for cluster and installing deleted matrix sample set was remarkably reduced．It 

is proved that the new method has lower time complexity．Experiments with random data and UCI databases verify the 

efficiency of the C-SVM．Moreover，classification accuracy iS gained at adjustment threshold value． 
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1 EjI~- 的实验和结论出现在第4部分；最后是改进的方向。 

基于统计学 习理论的支持向量机(Support Vector Ma— 

chine，SVM)是新近研究机器学习、数据挖掘、人工智能领域 

的一个热点。SVM 将求解的问题最终归结为一个线性约束 

的凸二次规划问题，求出的解是全局最优的唯一解。SVM基 

于结构风险最小化原则，利用核函数将非线性问题转化为特 

征空间的线性问题。分类 SVM 有两个 出发点，即最大间隔 

原则和核技巧。 

本文针对 SVM 对大规模数据集训练速度慢的瓶颈，提 

出一种聚簇消减数据集方法。通过采用聚簇集镜像扫描样本 

点，在同一类样本特性的聚簇集中保留代表样本点，并建立异 

类点删除矩阵，通过上述方法消减样本集 。本文证明了这种 

簇消减算法有较低的时问复杂度，并利用实验说明了保留代 

表点的有效意义。最后通过随机数据和UCI标准数据库验 

证了算法在保证分类精度的同时提高了分类速度。 

文章第 2节概括了支持向量分类机的相关 内容；第 3节 

讨论采用聚簇缩减样本集的两种思路 ，并通过实验改进算法； 

时间复杂度也将在这部分讨论；随机数据和 UCI标准数据库 

2 线性分类学习机 

定义 1 训练集 T一{(z1，y1)，⋯，(．7Cm， ))∈(X× 

y) ，其中薯EX=R ，Y Ey一{1，一1}， 一1，⋯，m。若存在 

wER”，bER和正数e，使得对所有使 一1的下标 ，有(铆· 

z )+6≥e，而对所有使 y 一一1的下标 i，有(W·．27 )+6≤一￡ 

则称训练集 T线性可分。同时也称相应的分类问题是线性 

可分的[ 。 

2．1 处理分类问题的传统方法 

一 般处理 SVM 的方法有平分最近点法和最大间隔法。 

而最大间隔法得到的一个优化问题为 QP问题，则更易转化 

和求解，所以大多数 SVM 的算法都以最大间隔法为蓝本。 

图1表示线性可分的情况，图2表示非线性可分的情况。 

已知法向量为 W时分类超平面并不唯一，图中的 z，z 和 Zz就 

是3个典型的超平面，z ，zz是由z平移分别刚好接触到正、负 

类的点，故选取 甜使 和zz的间隔达到最大就是要求解的 

问题。z 和 zz分别为(叫·z)+6—1和( ·z)+6=一1，与 

此对应的分类超平面 z就为(叫·z)+6—0。直接计算可以 
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求得间距为可 ，得到如下规划： 

rain÷ I『W (1) 
伽 ．b 

S．t．yi(( ·z )+6)≥ 1， 一1，⋯ ，m (2) 

得最优解 W 和 b ，分化超平面(叫 · )+b 一0，得决策函 

数，(z)=sgn((w · )+b )。 

l2“v 

l 
w x1+b=1 

W ．x1+b=O 

x、+b=一 1 

图 1 线性可分的情况 图 2 非线性可分的情况 

2．2 最大间隔法的求解与改进 

式(1)、式 (2)的求 解可以转换为求解 对偶 问题 中 la— 

grange乘子，由如下的定理来说明。 

定理 1 若( ，b )为原始最优化问题式(1)、式(2)的 

解，其对偶 问题有解 a 一(a ， ，⋯， )，使得 叫 一∑ 
= l 

y ，b 一 一互 d (五·墨)，其中下标 ∈{ l >0}。 
r— l 

或者 W 一∑口 y ，b 一一(W ·∑口 )／(2∑d )，反之 
一 1 一 1 Yi 1 

也成立E 。 

定理 1得到了线性可分算法，但对于大规模数据分类来 

说，一般不容易做到线性可分。 

(1)引入松弛变量 一(a⋯ ) ，∑8用来描述训练集错 
l= l 

挑 1 

分程度，同时引入惩罚参数c平衡∑8和÷ lI W ll。。式(1) 
t— l 

和式(2)变为 
1 优  

rni Il w}I。+c∑8 (3) 
w ，6’ 厶 l 1 

5．t．yi(( ·矗)+6)+8≥1，8>0， 一1，⋯ ， (4) 

同样可以采用定理 1的方法得到对偶问题 ： 
1 ，n ， m  

min专墨墨 a K(x · )一善 (5) 
⋯ V 一  J一  

5．t．∑y 一0，C≥啦≥O， 一1，⋯ ，7T／ (6) 

其中所选取的正分量 a 要求 C> >0。 

(2)当问题是非线性可分时，通过使用核 函数 K(xi，x1) 

将线性不可分问题变为线性可分问题，将原训练集 中的点映 

射到更高维的 Hilbert空间中： (z)：z—X，令核函数 K(x ， 

乃)一(eg(xf)·ag(xj))，即将对偶问题(5)、(6)中内积(1z · 

z，)用核函数代替 K(置，xj)，则可以得到支持向量分类机。 

常用核函数有 Gauss径向基核 K( ，矗)一exp(一 f『五一 

zj ／ )等。 

3 聚簇集消减算法 

3．1 两种聚簇消减思路与改进 

由于大规模数据集的采样一般会出现大量重复信息，训 

练和实时数据处理中这种重复所产生的时间耗费是非常可惜 

的，故消减数据集的方法就十分必要。 

由于多分类问题通常是分为多个二分类问题来解决，所 

以本方法先对二分类问题进行讨论。设 T一{(z ，y )，⋯， 

(z ，y )}∈(X×y) 是可分数据集 ，X1为正类点样本集， 

X2为负类点样本集，那么在 X1和 X2中会出现同一类样本 

点的大量聚集以及一些极少数的误点 ，即一个异类点出现在 

大量的同类点中。而支持 向量 SVn是来构成分类超平面的 

主要因素，消减数据集的思路就是去除大量的重复样本点和 

一 些明显的误点，保留SVn样本点。容易产生以下两种思 

路 ： 

(1)以聚簇集为单位扫描样本点，如图3所示，l为分类超 

平面，其中A1类聚簇集内聚合了同一类样本点，此时由于这 

类簇集中不含有 SVn，故删去此类簇集；A2类聚簇集 内可 以 

看到含有一个异类点，这个点极有可能是误点，则把此点记录 

到异类点删除矩阵；A3类聚簇集内含有一定数量的两类样本 

点，那么此类簇集中的点极有可能是SVn，是决定分类超平面 

的主要因素 ，因而保留。通过多次迭代循环修正确定，能有效 

体现分类特性的消减样本点集。 

图 3 聚簇集消减数据集示意图 

(2)对 A1类聚簇集的处理方式不同于一般的消减数据 

集方法全部删除聚簇集，而是只保留一个代表点 P ，即簇集 

的中心坐标点。 

因为在大样本空间中，一个 A1类聚簇集内同类点很多， 

故保留一个代表点 P 并不影响消减数量，而且 Pz可以有效 

填充分类空间，保证分类空间的正确性。图 4(a)是原始数据 

集的分类效果图；(b)是按照思路(2)保留了代表点的分类效 

果图；(c)是按照思路 (1)不保留代表点 ，只对分类面周围的 

SVn点做分类得到的效果图。可以发现，由于(c)图中没有代 

表点填充分类空间，使得分类空问发生扭曲，得到不正确的分 

类超平面。可见，仅仅保留而不有效填充分类空间，将会造成 

分类错误 ，故而思路(2)是思路(1)的一种很好的改进。 

图 4 两种聚类消减算法效果比较图 

3．2 聚簇集类与聚簇集半径 

由上面的叙述我们采用思路(2)作为聚簇集消减数据集 

的方法，下面讨论如何确定聚簇集的类别来消减样本集。 

定义 2 当输入的样本点集为(xi，y )，i一1，⋯，z，采用 

欧氏距离D(x ，xi)一 II 一为 lI z作为向量之间的距离，定 

义样本点 丑 为中心、r为聚簇半径的聚簇集为 M(x )一{ f 

lj五～ 2≤r}。 

定义 3 设 置 的聚簇集为C( ，r)，则定义其特征 T(C 

(z ，r))为： 
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11， r ， ．．、 、一 f1， count(a+)>count(AF) r 7、 丁‘c‘
五， 一1—1， coungt，A )≤count(A ) ‘ t—I， A，’ LA 

其中A 一{ 1刁∈M(xi)，∞一1}，A 一{yJ I弓∈M(x )， 

，一一1)，count(·)表示数量，称 五 的聚簇集特征 T(五)为 

这个聚簇集的类。 

聚簇集消减算法的具体思路如下：V(z ，y )∈T，得到聚 

簇集 C(x ，r)，并判断其聚簇集类 T(C(x ，r))。如果 Y ·T 

(C(xi，r))一1，则样本点(xi，yi)的类与其簇集类相同；反之 

若该值为～1，则样本点(五，y )的类与其簇集类相异。当P 

(xi)：l count(A{)--count(AF)I一1时，说明此时聚簇集内 I count(A )+count(AF)l ～” 
正负类点数量差别很大。如 Y ·T(C(x ，r))·P(x )一1，则 

说明聚簇集内只包含一类样本点，则保 留代表点(xi，y1)；如 

果定义一个很小的数 ￡>0，有 lY ·T(C(x ，r))·P(矗)一 

(一1)l<e，则说明聚簇内点(z ，y )可能为 C(x ，r)的误点， 

计入测试矩阵 A。对消减后的数据集进行训练，使用测试矩 

阵 A进行测试。如果可分，则消减矩阵 A，这样就可以消减 

大量的重复反映分类特性的样本点，而保留可以代表分类特 

性的样本点，从而在保证了精确度的同时提高了训练速度。 

下面的问题是确定聚簇集大小。图 4中 r为聚簇集的半 

径，且在同一次数据集镜像扫描中 r大小不变。如果 r越小， 

则含有的样本点比较少，删除的样本点减少，迭代次数增多， 

极限情况是一个聚簇集中只有一个样本点，故而将删除所有 

样本点 ，显然不合适。如果 r越大，聚簇集中样本点越多，分 

为两种情况：(1)簇集在同～类别中，那么一次删除的同类样 

本点增多；(2)簇集落在分类面周围，则其 中的点分属于不同 

类别，故要保留所有样本点，达不到分类效果。极限情况是聚 

簇集含有所有样本点，那么算法会认为全体样本集都是 SVn， 

保留所有点 ，达不到消减效果。所以如何确定一个合适 的 r， 

就显得十分重要 。 

我们采用找定长距离的比例因子的方法确定 r。设 丁一 

{( l，y )，⋯，( ，ym)}∈(x×y) 是可分数据集，X1为正 

类点样本集，X2为负类点样本集，C_X1和C_x2分别为正负 

类样本集的中心点，则按如下式子计算中心点： 

∑ X1 ∑ X2 

判断参数 E>O建立和记录矩阵A用来记录疑似误点 

1)同类点簇集 ：如果 yi·丁(C(矗，r))·P(∞)一1，说明 

此聚簇集中所有的点都为同一类样本点，那么保留样本点 Xi 

为代表点，消减其余的样本点。 

2)异类点簇集：如果J ·丁(C(五，r))·尸(五)一(一1)l< 

s，说明此聚簇集中的样本点五可能为误点，那么记录检测样 

本点到记录矩阵A。 

3)其余情况 ：说明聚簇集 C(五，r)中两类样本点数量相 

差不大，故而可能为SVn，那么把聚簇集中所有的点保留在样 

本集中。 

Step4 设置精确度 P，如果消减后的样本点集 new_T， 

训练样本集的精确度大于P，则采用 new_T作为最终训练样 

本集，反之转 Step5。 

Step5 使用矩阵 A修正样本点集得到新样本集 ng't~一 

T，将原始样本集并转 Step4。 ． 

3．3．2 时间复杂度 

这种簇集消减算法每次只对一个聚集进行两种运算，即 

判断同类点聚集还是异类点簇集。设样本集大小为 n，由于 

对同类簇集中所有的点只保留代表点，那么最终扫描的样本 

点的个数为 m个，且 m可视为 n和聚簇半径 r的函数，而半 

径r与参数s有关，则m=f(n，s)，且m<< 。扫描的计算复 

杂度为 0(m)。其次，由于邻域的大小将决定样本数的多少， 

假设邻域内包含t个样本，则需要进行两种计算，其复杂度为 

2*0(f)，而 t的大小与邻域半径即阈值 s有关 ，那么每一个 

邻域内的计算复杂度可以看成是阈值s的函数 0(，(s)。 

综上所述，得到 

定理 设样本集的大小为n，则预处理算法的计算复杂 

度为 O(f(n，s))，其中 S为所设定的半径比例因子。 

这种算法相对于文献E7]消减算法的不同在于降低了计 

算的时间复杂度。文献[7]的预处理算法在处理样本集时需 

要对样本集中每个样本点进行邻域特征、正类点比例、负类点 

比例和孤立点判别 4种计算操作，并且需要扫描整个样本集 

大小为 ，z；而聚簇消减算法扫描的样本集为 m个，即一边消减 

一 边扫描，最终m<< 。而且对每个样本只进行两类计算， 

所以可以有效地降低时间复杂度。 

三 。 一 ．． 4相关数据实验 那么中心点之间的距离D(C
—

X1，C
— X2)一 ll C—X1一C一 ⋯⋯ ⋯一’⋯  

X2 II2。 为测试聚簇集消减算法，我们采用两种数据实验：随机的 

设置比例因子 s，令 r：s·D(C_X1，C_X2)，故得到聚簇 

集半径 r的一种计算方法，故而对于不同的比例因子s可以 

采用网格搜索和遗传算法等方法确定S的大小。 

3．3 算法步骤和时间复杂度分析 

3．3．1 算法步骤 

对于以上算法可以采用下面的算法步骤来实现。 

Step1 分类数据集 T一{(．z1，y1)，⋯，( ，ym)}∈(X× 

为正类集X1和负类集 X2，计算两类集的中心坐标： 

X1，c
_

x2和中心点之间的距离 D(C_Xl，C X2)。 

Step2 设置半径比例参数 S，计算聚簇集半径 r— ·D 

(C
_
Xl，C_ )。并使用此半径 ，-镜像扫描数据集 丁，得到以 

样本点 Xi为中心的聚簇集 C(五，r)和聚簇集特征 T(C(x ， 

r))。 

Step3 判断同类点簇集和异类点簇集，设置一个很小的 

· 】86 · 

数据和 UCI标准数据库的实验数据。 

4．1 使用随机数据实验 

图4给出了一个对210个屏幕随机点取的二维样本点进 

行的数据实验，选取聚簇集半径比例因子 5—1／8，保留所有 

可能的分类数据点，即不讨论误点情况，只删减同类聚集点， 

得到图4(a)为未消减数据集的分类情况；(b)对消减后的数 

据集的分类情况。实验说明减少了样本集并降低了训练时 

间。从图上可以发现，分类超平面并没有发生特别显著的变 

化，精确度的降低可以控制在允许范围之内，分类空间也由代 

表点进行了有效填充。而且没有减少支持向量，从而也就不 

会使训练精度降低。可以看出，在提取后训练样本集从 210 

个减少到84个，减少了6O ，但保留下来的数据点依然很好 

地体现了分类的特性 。 

对随机产生的从 1O个到500个样本点的数据集进行实 



验 ，选取聚簇集半径比例因子 s一1／8。其中分类正确率都是 

对同一个原始样本集进行测试的，如图 5所示。 
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图 5 有无簇集消减方法结果比较图 

可以明显看到 ，随着训练数据集的增大 ，样本的训练时间 

差别逐渐变大。图5中，在样本集为 500时，没有簇集消减的 

训练时间超过了 30s，而采用了簇集消减的时间仅是其 1／6。 

而且在预测方面，可以看到不论数据集的变化如何 ，采用和不 

采用簇集消减算法的训练精度都相差 0．1之内。并随着数据 

集增大，训练精度基本不发生大的变化，所以这种聚集消减数 

据集的方法是可以在保证训练精度的同时减少训练时间的。 

4．2 使用 UCI标准数据库实验 

使用预处理方法对 UCI标准数据库中的 WBCD(美国威 

斯康辛医学院的乳腺癌数据库)进行处理进行对比实验。数 

据集一共是 683个数据样本，其中正类样本(良性肿瘤)444 

个(65 )，负类样本 (恶性肿瘤)239个 (35 )。实验设计将 

前383个样本作为训练数据样本(其中正类数据 214个 

(55．9 )，负类样本 169个(44．1 ))，用来得到分类超平面。 

用剩余的 300个数据作为测试数据样本(其中正类样本 230个 

(76．7 )，负类样本 7O个(23．3 ))，用来检验分类正确率。 

采用 CPU为 AMD Turion(tm)64 2．01GHz，512M 内 

存，Microsoft Windows XP(SP2)系统，Matlab 7．0进行编程 

设计。分别对设置聚簇半径比例因子 一1／4，1／8，1／16进行 

比较实验 ，结果如表 1至表 4所列。 

1)SVM训练时采用 Gauss RBF核(因子为 5)；惩罚因子 

C一300。 

表 1 普通算法得到的结果 

样本点(n) 

383 

!： 坌 主! ： 箜 塑 
18．8 96．67Voo 17．7344 

表 2 采用聚集消减得到的结果 

2)SVM 训练时采用 Gauss RBF核(因子为 1000)；惩罚 

因子 C=3000。 

表 3 普通算法得到的结果 

样本点(n) 

383 

!! 坌 垩! 堡堕塑! 
17．O 99．00 16．5156 

表 4 采用聚集消减得到的结果 

样 n～ v 

4．3 结论 

从以上两组实验的 4个表可以发现 ： 

1)从算法的正确率上看，采用聚簇消减算法的分类正确 

率并没有发生降低，反而在第一组实验中s一1／8，1／16时分 

类正确率到达了 97 ，高于普通算法 96．67 。而在第二组 

实验 中调整 了 SVM 训 练的参 数，得到训 练精度 达到 了 

99．Oo ，而且在采用了聚簇集消减算法后训练精度保持在了 

99．0O ，没有发生变化 。说明保 留下来的样本点可以很好 

地体现分类特性，而且通过改变比例数值可以更好地体现出 

比原始算法更为准确的分类率。 

2)从训练时间来看 ，两组数据实验中消减数据集的时间 

仅为 0．1s左右，而消减完后数据集减少为原训练数据的 1／2 

左右，训练时间由 17．7344s，16．5156s减少为 1～2s左右。 

可见，由于数据集消减的有效消减，使得训练时间大幅度降 

低 ，仅为原来的 1／16左右。而且随着数据集的进一步增大， 

原始算法的训练时间增加将是惊人的，但是采用了我们的聚 

集消减算法后，可以有效地抑制训练时间的增加，从而解决了 

SVM算法的训练速度的瓶颈。 

故而我们的聚簇消减算法可以很好地保持数据集的分类 

特性，从而保证了分类精度，所以消减的方式是可以信赖的。 

结束语 本文主要对 svM 在训练时间上进行改进。通 

过对传统 SVM的论述 ，并采用对原有的一些预处理方法在 

处理数据时速度慢的情况，提出一种基于聚簇集消减数据的 

方法。本方法保证了消减后的数据集的分类特性不变，从而 

得到分类精度不变或提高。主要达到了提高训练速度的 目 

的，这在 SVM 的应用中将有很大的实际意义。如果适当调 

整聚簇集方法中的簇集半径比例因子，可以达到既减少训练 

时间又提高精度的双赢 目的，所 以在阈值的选取上还可以继 

续研究。本方法中是采用实验搜索 比例因子的办法，还可以 

应用网格法以及遗传算法来对相关因子进行搜索，得到最佳 

比例因子，这些方法都是值得继续研究的方向。我们发现，这 

种聚簇集消减的算法是针对数据集的消减的，然而消减完的 

数据集可以很好地保持原有的分类特性，所以不光可以应用 

在 SVM训练中，还可以应用到其他的方法中，具有很好的推 

广性。 
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证明该关联方法确实通过 SWRL规则关联了另一简单对等 

本体；2)分析器根据 SWRL规则进行相关的查询操作，并记 

录了整个查询过程中访问到的本体 ，其中 count是查询深度， 

即查询某个类的实例时最多可关联的其它类的个数。本程序 

设定count为2，此值可根据具体情况进行修改。 
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图 1 程序运行结果图 

3．2 结果分析与讨论 

3．2．1 SwRL规则扩展的有效性 

在本实验中，分析器对形如一CC ss(?-z)的规则的语义 

能正确解释，把查询返回的实例{{c，d，e， }作为待拒绝的结 

果集。这使扩展后的 SWRL规则基本上能支持类间的逻辑 

与、逻辑或和逻辑非操作，符合更多具体应用的要求。用于测 

试的本体应用程序最终得到的类 AClass的实例集是{a，b，c， 

d，e，h}，与推论出的最终被返回的“待返回的结果集”{a，b，c， 

d }̂相同。表明基于 SWRI 规则的本体关联方法能够实 

现简单对等本体之间类的映射。 

3．2．2 本体 自动动态更新 

实验中返回的AClass的实例集与初始给出的DemoA 中 

AClass的实例集并不相同，这是因为分析器根据用户编写的 

SWRL规则关联了其它的简单对等本体 ，从关联的本体中进 

行类 AClass的实例查询，从而获得并返回更完整的类 AClass 

的实例和信息。 

测试用例中的规则分析器实现了对 SWRL规则的语义 

分析，是一个基于一阶谓词逻辑的 SWRL规则的推理机。在 

测试用例的实现过程中，不同本体之间是一种对等的关系，每 

个本体只存放了高一层大本体的部分知识 ，本体的构建者只需 

要维护和处理自己的本体以及不同本体问映射关系的构建。 

3．2．3 基于关联的重用机制 

如果本体的使用者想重用已有本体中构建的概念(类)， 

或者从已有本体中查找 出与 自己的本体相关的概念(类)知 

识，那么我们不需要使用相关度计算来实现本体之问概念 

(类)的映射。从上述测试用例看出，可以通过SWRL规则去 

关联不同的本体中的类，实现异构本体问类的通信，从而从不 

同的角度去解决本体中类的重用问题 ，而且这种方法并不针 

对某一领域本体，具有灵活性和通用性。 

结束语 本文提出的“基于 SWRL规则的本体关联方 
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法”，对以下几方面问题进行了初步研究 ：通过 SWRL规则实 

现了多个本体之间在类层面的对应关系，由此实现了在“简单 

对等(peer-to-peer)本体”设想中简单本体之间的关联 ；理论 

上，根据本体的一般定义，SWRL规则支持的一般逻辑谓词的 

语义可以被解释为有名的类或者是匿名的类[7]，类是本体中 

的重要组成部分，开发一个本体的基本过程是围绕着类来进 

行的_】 。本文即是利用SWRL规则，从集合论的角度分析了 

SwRL规则的语义 ，对其语义基于查询结果进行了扩展，并设 

计了“SWRL规则分析器”实现之。在现阶段，本文提出的“基 

于 SWRL规则的本体关联方法”实现的只是本体之间在类上 

的对应关 系。在 后续的研究 中，可 以通 过增加相应 的把 

SwRL规则支持的一般逻辑谓词的语义解释为类的功能，使 

得本文提出的“SWRL规则分析器”能够处理更加一般的由 

SWRL规则描述的本体之间的关联。 
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