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摘 要 支持向量机在处理大规模问题时存在训练时间过长和内存空间需求过大的问题。分析了支持向量机在处理 

大规模问题时存在的局限性；对利用支持向量机处理大规模问题的各种算法进行 了分类，并对每种算法的研究状况进 

行了较全面而深入的综述；对该领域 内值得进一步研究的问题进行 了讨论。 
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Abstract Being applied to handling large-scale problems，support vector machines(SVMs)needs longer training time 

and larger memory．The paper analyzed the limitation of SVMs，classified the algorithms of applying SVMs to handle 

large-scale problems into seven types，and made profound and comprehensive analysis of each kind of algorithm．Moreo— 

ver，some issues valuable for future exploration in this area were indicated and  discussed． 
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1 引言 

随着人类社会的发展以及科学技术在一些关键领域如生 

物技术等领域的突破 ，大量的数据产生 了且更新速度很快。 

比如：仅登录在美国 GenBank数据库中的 DNA序列总量已 

超过 70亿碱基对，未来 DNA序列数据 的增长将更为惊人。 

根据中国互联网络中心多年的年度调查报告 ：2002年中国国 

内的网页量为 1．57亿个网页，2006年 12月 31日止全国网页 

数达到 44．7亿个。日本的读卖新闻在 1987—2001年间就收 

集了2，190，512条记录_1]，并 以很高的速度继续增加。在空 

间信息挖掘领域，空间数据的数量也在快速增长。通过高分 

辨率、高动态的新型卫星传感器获取的数据容量均在千兆量 

级 以上[2I3]。 

尽管数据是信息和知识的源泉，但数据并不等于信息和 

知识，关键在于人类如何从中挖掘它们，理解它们。在生命科 

学技术领域，理解大量生物学数据所包含的生物学意义已成 

为后基因组时代极其重要的课题，生物学数据的海量积累和 

分析处理将导致重大生物学规律的发现。然而，与正在以指 

数方式增长的生物学数据相比，人类相关知识的增长却十分 

缓慢。一边是海量数据；另一边是对生命技术、农业和环保等 

方面新知识的渴求，这些新知识将帮助人们改善生存环境和 

提高生活质量，这就构成了一个极大的矛盾。能否有效处理 

这些海量数据成为了科学技术发展和人类生活质量进一步提 

高的瓶颈。 

2 支持向量机处理大规模问题的局限性 

自 v．N．Vapnik于 1979年开始研究支持向量机_4 ]以 

来，支持向量机逐渐得到了机器学习领域专家的认同。由于 

其在机器学习中显示的优点，人们希望使用支持向量机方法 

处理大规模问题。但是，在处理大规模问题时支持向量机还 

存在以下局限性：1)由于支持向量机的训练过程实质是求解 
一 个二次规划问题，其求解时间复杂度为0(N3)。由于要存 

储核矩阵，空间复杂度为O(N2)。当训练集规模巨大时，支 

持向量机的训练时间会太长，同时核矩阵的规模太大将导致 
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内存空间不足；2)支持向量机的训练结果是用支持向量表示 

的，当支持向量数目太大将导致超出内存限制，使得分类器不 

能全部装入内存，影响分类器的使用；3)由于计算机系统的不 

可靠性，集中表示的分类器将面l临失效的严重风险；4)二次规 

划问题的求解过程本质是面向批量数据，已经训练好的支持 

向量机无法将新增加的训练样本纳入。因此研制使用支持向 

量机处理大规模问题的方法势在必行[6]。 

3 支持向量机处理大规模问题算法综述 

使用支持向量机处理大规模问题的方法可分为 7种：工 

作集方法、并行方法、避免求解二次规划问题、几何方法、减少 

训练样本、训练集分解法、增量学习法。 

3．1 工作集方法 

工作集方法就是每次只针对一部分拉格朗 日乘子进行优 

化而将其他拉格朗日乘子视为常量。被优化的拉格朗日乘子 

的集合叫工作集，工作集的规模通常较小，主要由可用的内存 

多少决定。于是每一步只需要求解一个规模大大小于原问题 

规模的二次规划问题。在下一次迭代中采用一些启发式规则 

再挑选下一个工作集，这样经过多次迭代最终求得原问题的 

最优解。E Osuna的工作[7]奠定了工作集方法的理论基础。 

工作集方法的特点是，要在算法的快速收敛与每个迭代步的 

二次规划子问题求解的计算代价之间取得平衡。工作集方法 

的实 现主要有 SMO(Sequential Minimal Optimization)Ⅲ8J， 

SVMlightE。]和 libSVM~ ]等，其中 SVMlight和 IibSVM 已经 

成为了目前训练支持向量机的最常用的方法。这些快速有效 

的训练方法客观上促进 了支持向量机方法的应用，这些算法 

的时间复杂度一般为 0(N2)。 

J．Platt提出了SMO算法[8]。该算法将工作集的规模减 

小到最小——2，也就是每次只优化两个拉格朗日乘子，同时 

固定其他拉格朗日乘子。由于两个变量的最优化问题可以解 

析求解，在算法中不需要使用数值计算方法求解二次规划问 

题，因此内循环只需很少的计算 而且，该算法不需要存储核 

矩阵，没有矩阵运算。因此该算法通常表现出整体的快速收 

敛性质。仿真实验表明：该算法的时间复杂度为 0(N2)，成 

功地降低了支持向量机训练的时间复杂度。SMO算法提出 

后，针对工作集中拉格朗日乘子的选择、工作集大小、缓存使 

用等多种因素，很多学者做了很多工作。比如：L L．Dai等提 

出lll_在内循环中每次优化 3个拉格朗日乘子，因为 3个变量 

的优化问题同样可以解析求解。仿真实验表明：该算法比 

SMO的训练时间更短，但同时能确保支持向量机的一般化能 

力。业宁等则提出了在内循环中每次优化 3个拉格朗日乘子 

的MLSVM4算法[】 。实验结果表明该算法的训练速度超过 

SM0算法 3到 42倍。李建民等[1。]通过对 SMO可行方向的 

解释，提出了一种收益代价平衡的工作集选择方法，综合考虑 

与工作集相关的目标函数的下降量和计算代价，以提高缓存 

的效率。实验结果表明，该算法可以提高 SM0算法的性能 ， 

缩短支持向量机的训练时间。 

T．Joaehims提出了 SVMlight算法[9]。该算法所取工作 

集规模不小于2，采取Zoutendijk方法，通过利用一阶信息选 

择可行方向，通过求解一个简单的优化问题得到工作集。同 

时该算法还采用收缩(Shrinking)方法，也就是通过估计拉格 

朗日乘子中的非支持向量和界上支持向量，以减小核矩阵的 

规模，达到加速训练过程的 目的。仿真实验表明 SVMlight 

算法 比 SMO算 法更快。C．C．Chang和 C J．Lin提 出的 

libSvM算法取工作集大小为2，通过采用二阶信息来选择可 

行方向，实现支持向量机的训练过程提速。 

3．2 并行化方法 

工作集方法不容易在算法的快速收敛与每个迭代步的二 

次规划子问题求解的计算代价之间取得平衡。比如：IibSVM 

取工作集大小为 2，使工作集方法中的二次规划子问题的求 

解代价达到最小，但由于算法每次只对两个变量求解，算法的 

收敛速度无疑降低；SVMlight取规模不小于 2的工作集，利 

用数值方法求解二次规划子问题，增大了计算代价，但由于每 

次对多个变量求解，提高了算法的收敛速度。鉴于工作集方 

法的快速收敛与每个迭代步的二次规划子问题求解的计算代 

价之间难 以平衡，2003年 G．Zaghirati和 L Zanni提 出将 

SVMlight算法中的二次规划子问题的求解过程使用并行计 

算手段并行化[14,1s]。该算法提高了SVMlight中的二次规划 

子问题的求解速度，使得可处理的工作集规模从 0(10)增加 

到 0(1O。)或 0(10。)，从而实现算法加速。经过进一步改进， 

他们又提 出了并行 的梯度投影分解技术 (parallel gradient 

prol‘ection-based decomposition technique，PGPDlT)L】 ，使得 

可处理的工作集规模达到 0(10 )。仿真实验表明：PGPDT 

取得了比 libSVM和 SVMlight更快的训练速度。 

3．3 避免求解二次规划问题 

通过修 改 目标函数，避免求 解二次规 划问题。Q L 

Mangasarian提出了拉格 朗 日支持 向量机 (Lagrangian SU- 

pport vector machines，LSVM)c”]。他通过改变二次规划问 

题的目标函数的形式，使得二次规划问题变成一个无约束二 

次规划问题，从而实现迭代方法求解。在迭代方法求解过程 

中只需要计算一个(，z+1)×( +1)(其中 n为训练样本的维 

数)矩阵的逆，因此 LSVM算法既避免了求解二次规划问题 ， 

又降低了矩阵运算的时间复杂度。但是，LSVM只适应核函 

数是线性 、样本数量巨大但维数较低的情形。仿真实验表明： 

该算法在确保一般化能力的前提下，加速了训练过程。0．L 

Mangasarian等还提出了 LSVM的两个变种——牛顿拉格朗 

日支持向量机(Newton Lagrangian SVM，NSVM)[1。]和主动 

支持 向量机(Active support vector machine，ASVM)L1 。这 

些算法在数据维数很高时(等于样本规模)也能加速训练过 

程。C．Yang等将 LSVM 扩展到非线性核情形 。该算法通高 

斯变换使得支持向量机的求解时间复杂度降至 0(N)。杨绪 

兵等通过对基于广义特征值的最接近支持向量机[20]的改进， 

提出了基于原型超平面的多类最接近支持向量机，提高了最 

接近支持向量机的训练速度，确保了一般化能力Lz 。 

3．4 几何方法 

利用支持向量机的几何本质，使用几何方法求解分类超 

平面或将核方法转化成几何问题。第一种方法根据支持向量 

内在的几何意义使用几何方法求分类超平面。&S Keerthi 

等提出将求线性可分的两类分类问题的支持向量机求解问题 

转化成为求解两个点集的凸壳的最近两点的问题[2 ，并提出 

了求解两个点集的凸壳的最近两点的问题(Nearest Pomt 

Problem，NPP)的快速迭代方法。第二种将核方法直接转化成 

几何问题。基于支持向量机求解过程的近似性，L W Tsing 

等提出将核方法转换成最小覆盖球问题(minimum enclosing 
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ball，MEB)从 而 提 出 了核 向量 机 (core vector machine， 

CⅥⅥ)[z33。作者证明了两类 L2一SVM[。 ]与 MEB问题等价。 

核向量机算法首先使用某种启发式规则选择一个样本作为核 

向量，同时计算初始 MEB的半径和中心，进而找到离 MEB 

中心最远的样本 ，将其加入到核向量集合 中，然后求新 的 

MEB的中心和半径。依此循环直到没有样本可加入，从而求 

得整个训练集的MEB。最后根据支持向量机与MEB问题的 

等价关系，求得分类超平面。由于求解 MEB的算法的时间 

复杂度与样本数量呈线性关系而其空间复杂度与样本数量独 

立，核向量机的时间复杂度与样本数量呈线性关系而其空间 

复杂度与样本数量无关。仿真实验表明，核向量机与标准支 

持向量机具有相同的一般化能力，但测试时间更短。 

3．5 减少训练样本方法 

采取某种策略，通过挑选最可能为支持向量的训练样本 

或筛减最不可能为支持向量的训练样本或以上两种方法同时 

采用对训练集实施预处理，以实现训练集规模的减小，实现训 

练过程的加速。H．Shin等提出了一种基于快速样本选择的 

支持向量机方法【2 ，通过对训练样本的邻域信息的分析，挑 

选位于分类超平面附近的训练样本作为最终的训练集，从而 

实现训练过程的加速，同时确保分类器的一般化能力。 

文献[25]提出了一种RSVM(reduced support vector ma— 

chines)，利用文献[26]中提出的一般支持向量机 GSVM(ge- 

neralized support vector machine)方法，随机地从全部训练样 

本中选择 1 的样本构造长方形核 K(A， )，其中A代表全 

部训练样本构成的矩阵，A表示从训练样本 中随机选择的 

1 的样本构成的矩阵。然后按照 GSVM方法求解优化问题 

得到分类面。这种方法降低了训练时间复杂度，且分类面只 

与 相关，相比于 GSVM提高了测试速度。实验结果表 明 

RSVM 的一般化能力要 比标准支持向量机要高。K．M．Lin 

和C J．Lin进一步研究了 RSVMc ，他们发现：如果支持向 

量在训练集中的比例较大，则 RSVM 的一般化能力将 比标准 

支持向量机略低。 

使用聚类方法对大量数据进行预处理，抽取聚类子集的 

有效信息，从而实现训练样本的筛减。在文献[28]中，首先将 

训练数据按照类别分别实施聚类 ，靠近相反类的样本聚成包 

含样本比较少的子集，因为这些样本体现更多的分类信息。 

而远离相反类的样本聚成比较大的子集。通过这种方法，将 

各个子集的中心的集合作为训练集，并且将各个子集中的样 

本数 目作为该中心的权值，然后求解一个松弛变量带权值的 

二次凸优化方程。仿真实验表明：利用该方法求得的支持向 

量机和用整个训练集训练的支持向量机有几乎一样的一般化 

能力。通过聚类大大减少 了训练样本，从而大大提高了训练 

速度。 

D．Boley等提 出了筛减训练样本 的 自适应 聚类方法 

ClusterSVME 
。 他首先将训练集按照类别分别实施聚类 ，用 

每个子集的中心作为该子集的“代表”，然后用这些“代表”的 

集合训练初始支持向量机，从而初步发现训练集中可能的非 

支持向量。将只包含非支持 向量的子集用该子集的中心代 

表，从而起到筛减非支持向量的目的。最后将剩余样本合并 

训练得到最终的分类器。仿真实验表明：ClusterSvIⅥ的时间 

复杂度是支持向量数量的平方。该算法能加速支持向量机的 

训练过程，同时确保支持向量机的一般化能力。 
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H．Yu等学者提出了扩展支持向量机的分层聚类算法 

(Clustering-Based SVM，CB-SVM)[ ]。该算法采用分层微 

聚类算法BIRCH[。妇来扩展支持向量机。该算法首先将正反 

样本分别根据 BIRCH算法构造两个 CF树(clustering feature 

tree)。然后使用根节点的条 目数据训练一个支持向量机，将 

邻近分类超平面的条 目进行分解，将新增加的子条 目数据加 

入原训练集后再训练一个支持向量机，依此循环直到没有任 

何子条目数据可加入。该算法的时间复杂度为支持向量数目 

的平方量级。实验表明该算法能得到更好的一般化能力。 

李红莲等提出了训练样本的修剪策略【3 。首先从大规 

模样本集中抽取一个小规模样本集 S，然后在 S上训练初始 

支持向量机。然后将大规模样本集中离初始支持向量机分类 

超平面较近的训练样本保留，而将其他样本修剪，用剩余样本 

训练得到最终的支持向量机。该算法提高了支持向量机的训 

练速度，同时确保了支持向量机的一般化能力不会降低。类 

似地，罗瑜等提出了在训练前先求出类别质心，去除非支持向 

全对应的样本，从而达到缩小样本集的方法C33]。郑志洵等提 

出了寻找两类别交界处的样本的方法 。 

基于训练集样本修剪技术，G．H．Bakir等打破支持向量 

数目增长与训练集规模增长之间的线性关系，提出了交叉训 

练样本修剪算法_3 ，从而得到可分且基本保持原有分类面的 

训练集。该算法不但能够加速训练过程，同时能够加速测试 

过程，但该算法得到的支持向量机的一般化能力略有降低。 

3．6 训练集分解方法 

训练集分解方法就是基于某种策略将训练集分解成若干 

子集，在每个子集上训练支持向量机 ，最后采用某种策略将各 

支持向量机组合。该方法的实现有串行和并行两种方式。并 

行的训练集分解方法有 ：混合支持向量机专家_3 、贝叶斯支 

持向量机 (BC-SVM)_3 、最小最大模块化支持 向量机 M3一 

SV1V~。 、并行混合支持向量机专家[3 、快速模块化支持向量 

机 (Fast modular network implementation for support vector 

machines)[ 、分布式支持向量机(Distributed support vector 

machines)[“ 和作者提出来的基于可信多数投票的并行模块 

化支持向量机等。 

v_Tresp提出将支持向量机嵌入贝叶斯集成 (BCM)学 

习算法，以实现对大规模数据的处理。贝叶斯集成(BCM)学 

习的概念最早出现在 2000年的文献[42]中。在文献[43]中 

作者又提出了一般化贝叶斯集成学习的概念(GBCM)。贝叶 

斯集成学习方法是根据贝叶斯规则将整个训练集划分成若干 

子集，在各个子集上进行贝叶斯学习，然后再将各个子系统的 

结果按照式(1)进行加权组合： 
 ̂ K 

E( ID)一C- ∑cov( l ) E( JD ) (1) 
t 1 

其中： 表示一个数据子集，E(户 I Df)是第 i个子系统的输 
 ̂

出结果。E( f D)是整个集成网络的输出，cov(．产l )是第 i 

个子系统输出范围，表示第 i个系统对它输出的一种确信程 

度。贝叶斯集成学习中对自身输出不太确信的分类器，将自 

动减弱它对最终组合输出结果的影响。在文献[44]中作者将 

贝叶斯集成学习方法扩展成贝叶斯集成支持 向量机(BC- 

SVM)。BC-SVM能将训练的时间复杂度降至O(N)。但实 

验结果表明BC-SVM 的一般化能力不比单个支持向量机要 

好，可算作相当。在文献[45，46]中，v．Tresp又将贝叶斯集 



 

成学习扩展到其他核方法。 

在文献[36]中，J．T．Kwok提出了一种能将单个支持向 

量机和支持向量机专家网络统一的框架。将支持向量机专家 

网络的训练过程转化为一个与求解单个支持向量机的二次优 

化问题非常相近的问题，通过解此二次凸优化问题 ，求得支持 

向量机专家网的解。这种方法从数学上有严格的推导，但文 

献中没有仿真实例，且并没有从理论上证明这么做就能提高 

一 般化能力，并且该方法中的二次凸优化问题是建立在全部 

训练集上的，因此该方法并不能降低训练时间复杂度。 

在文献[39]中，R Collobert等在文献[36]的基础上，遵 

照相同的指导思想对算法进行了重新设计 。该方法采用专家 

网络的体系结构 ，首先将整个训练集随机划分成若干子集 ，在 

每个子集上单独训练支持向量机。各个子网络输出的组合权 

值由门网生成，门网的训练使用最小均方差法，通过门网输出 

的权值将尽量减少专家网的经验误差。由于第一次对整个训 

练集的随机划分不见得最好，在训练过程中动态地调整各个 

子集的组成，然后重新训练各个专家 ，再训练门网。这样最后 

得到最优解(局部的)。由于各个专家相互独立，该方法与文 

献[363相比能降低训练时间复杂度。实验结果表明该方法不 

但提高了一般化能力 ，而且大大缩短了训练时问(如果是并行 

训练，加速比会更大)，但由于门网训练的限制，该方法的时间 

复杂度在 O(～)与 0( )之间。 

在文献[473中，A Choudhury等处理了大规模高斯过程 

模型。该方法根据局部学习的思想(1ocal learning)，首先采用 

GeoClust方法对训练集进行聚类分割，将整个训练集聚合成 

样本数量大致相等的若干子集。高斯过程的方差函数根据训 

练集的划分而尽量实现各训练样本之间的解相关。实验结果 

表明这种方法比BC-SVM~卵]要好 。 

G．B Huang等提出了一种快速模块化支持向量机算 

法[蚰]。该算法首先采用随机的平行超平面簇将训练集分裂 

分割成若干规模相近的子集，然后在每个子集上训练支持向 

量机。测试样本落在哪个子集中，就用该子集上的支持 向量 

机对其分类。该算法不管是串行实现还是并行实现都极大地 

加速了训练过程。仿真实验表明：该算法得到的快速模块化 

支持向量机的一般化能力在高维情形下略低于不对训练集进 

行分解的标准支持向量机 ，而在低维时一般化能力要好一些 。 

该算法在处理 Banana数据时就得到了超过标准支持向量机 

的一般化能力。但是，该方法对训练集划分方法的依赖性较 

大。 

Vazquez-Navia等提出了分布式支持向量机算法[4 。 

该算法首先对训练集实施分割，然后在每个子集上训练支持 

向量机，各子集之间按照某种方式共享有关信息后重新训练 

分类器，依此循环直到训练过程收敛，则其中任何一个子集上 

得到支持向量机均可作为最后的学习结果。各子集间共享信 

息的方式有两种：一是在各个子集上训练支持向量机，然后将 

支持向量在各子集间共享。此时的算法叫分布式块算法 

(distributed chucking)；二是在各个子集上训练增长支持向量 

机[4扪，然后将增长支持向量机的中心在各子集问共享，此时 

的算法叫分布式半参数化支持向量机。与很多基于训练集分 

解的支持向量机扩展算法不同，该算法能够得到与基于全部 

训练样本的标准支持向量机相同的一般化能力，所付出的代 

价就是通信代价。分布式半参数化支持向量机能保持分类器 

的大小，从而能确保通信量的不变。与分布式块算法相比，分 

布式半参数化支持向量机具有与之相当的一般化能力、较小 

的分类器规模、更好的数据私密性和更少的训练时间。 

吕宝粮等提出了最小最大模块化支持向量机(Min-Max- 

Modular support vector machines，M3-SVM)[38J。该算法基 

于涌现原理，采用最小最大模块化方法 (MimMax-Modular， 

M3)[ 9]扩展支持向量机。在大型文本分类数据上的仿真实 

验表明：该方法不但能够加速训练过程，还能够得到比标准支 

持向量机更好的一般化能力。 

文益民等提出的基于可信多数投票的并行模块化支持向 

量机算法首先将训练集随机划分成若干子集 ，并行在每个子 

集上训练支持向量机模块。测试时采取带权多数投票框架， 

使用模块分类器的分类置信度作为该模块分类器的对应权 

值，然后将各模块支持向量机的分类结果进行组合。分类置 

信度的估计采取了两种方法 ，一种是 Woods提出来的局部分 

类准确率}5 ，另一种采用了后验概率I5”。仿真实验表明该 

算法在提高支持向量机训练速度的同时，基本确保了泛化能 

力不下降，而且在训练集划分度增加的情形下，组合支持向量 

机的泛化能力也不会下降。 

H．C Kim 提 出使用 Bagging算 法来 扩展 支 持 向量 

机L5 。该算法按照小 bag训练集分解策略[53]将训练集分解 

成若干子集 ，然后在每个子集上训练基支持向量机，采用多数 

投票、带权投票和亚学习策略[5 ]3种策略组合各个基支持向 

量机。仿真实验表明：使用这些组合策略的 bagging方法得 

到的分类器都比基于整个训练集的标准支持向量机的一般化 

能力要好。 

基于支持向量的特点——将训练集中排除非支持向量后 

得到的训练集重新训练得到的支持向量机与原支持向量机相 

同。多名学者提出了利用某些策略通过训练集分解并行筛选 

非支持向量后将剩余训练样本训练得到最终分类器的算法。 

J．)己Dong 等提出[5 ]将训练集进行分裂分割后得到各个子集 

上的支持向量，最后将属于各类的支持向量合并得到最后的 

训练集从而得到最终的支持向量机。他提出的算法的时间复 

杂度仅与样本类别数量和样本数量呈线性关系。H．P．Graf 

等提出了一种循环分层并行算法E 。该算法首先将训练集 

分裂分割成 2 个子集(z为整数)，并行地在第一层的各个子 

集上训练支持向量机以寻找支持向量，在下一层计算 中将相 

邻的两个子集的支持向量合并成一个训练集，然后并行筛选 

掉其中的非支持向量，再将相邻两个子集的支持向量合并成 
一 个训练集。如此直到训练集只剩一个，通过筛选掉其中的 

非支持向量后，再将支持向量与第一层的训练集中剩余的非 

支持向量合并开始下一轮循环。在该算法实现中，各节点之 

问的通讯量很小，且该算法能收敛于全局最优解。仿真实验 

表明：该算法在使用 16个处理器的情形下能加速 5～1O倍。 

文益民等提出将训练集按照类别进行分解后，采用最小最大 

模块化(Min-Max-Modular，M3)[49]方法 中训练集 的组合方 

法，然后分层筛选掉其中非支持向量，最后得到了一个与不对 

训练集进行分解训练的支持向量机几乎一致的支持向量 

机[S7,S8]，该算法与H．P．Graf[ 的思想非常接近，不过该算法 

没有一个循环过程。 

基于训 练 集 分解 串行 方 法 主要 是 使用 Boosting算 

法[s9,6o]来扩展支持向量机。D．Pavlov等提出了 Boost- 
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SM OE ]
。 该算法与 Adaboosting方法[59,60]基本相同，都是用 

上次训练过程产生的分类器在整个训练集上的测试准确率决 

定下次样本的抽取，这将使被前面产生分类器错分的样本更 

可能出现在下次的训练集中。所不同的是：第一，基分类器为 

支持向量机；第二，每次抽取的样本规模仅为整个训练集的 

2 ～4％。因此 Boost-SM0能加速训练过程至 3～1O倍。 

实验结果表明 Boost-SMO与基于整个训练集的标准支持 向 

量机相比提高了一般化能力。 

3．7 增量学习方法 

支持向量机的增量学习研究始于 N．A Syed等[62]的研 

究工作。C．Domeniconi等在 N．八 Syed提出算法的基础上 

提出了另外 4种不同的增量学习技术 ：固定分割、错误驱动、 

过间隔、错误驱动+过间隔[ 。G．Cauwenberghs等[。 ]为支 

持向量机的在线增量学习作了开拓性的研究工作：当采集到 

一 个新样本时，修改原有支持 向量 的系数 ，以保持 Kuhn- 

Tucker条件成立。C．P．Diehl『65]将其扩展到一次增量学习多 

个样本。G．Cauwenberghs提出的方法能够得到与重新训练 

一 致的支持向量机，该算法还能够进行减量学习，但该算法仍 

需要多次扫描以前学习过的所有样本。L．Ralaivola等在局 

部学习理论_6 ]的启发下提出了支持向量机的局部增量学习 

算法[67,68]。G．Fung等 的 在近似支持向量机[ 。 的基础上提 

出了一种可以实现支持向量机的在线增量(减量)学习和块增 

量(减量)学习的算法，该算法只需一次扫描原来学习过的样 

本，其在特征空间的维数较低(<100)时非常有效。A Tveit 

等[71]在 GI Fung的基础上提 出了一种能遗忘原来学习的知 

识的算法。Y．G．Liu[ ]把增量学习的过程看作是一个极限 

过程，而把增量学习过程定义成为一个二次优化问题。文益 

民等基于分类器组合原理提出了支持向量机的块增量学习算 

法，该算法在学习新知识的同时较好地保留了原来学习到的 

知识-7引。基于支持向量集包含了训练集中的分类信息的原 

理来实现增量学习，国内学者做了很多研究工作，这些工作的 

共同特点是通过反复迭代尽量找出包含全部支持向量的最小 

训练集[74-79]。 

4 进一步的问题 

从本质上说工作集方法、并行化方法、避免求解二次规划 

问题方法和几何方法都是严格的支持向量机训练过程，将得 

到基本相同的解。减少训练样本法、训练集分解法和增量学 

习法则是支持向量机训练过程的近似。工作集方法、并行化 

方法、避免求解二次规划问题方法和几何方法都可以有效地 

嵌入减少训练样本法、训练集分解法和增量学习法。 

总的来讲，要使用支持向量机实现对大规模数据的处理， 

未来的方法应该是建立在训练集分解方法的基础上。这是因 

为计算机网络的发展方向是网格计算，未来支持向量机算法 

的物理平台也必然是网格计算。训练集分解法和增量学习方 

法还存在以下问题：第一，利用它们训练的支持向量机的一般 

化能力有时会低于标准支持向量机。第二，基于训练集的分 

解总会导致分类信息的损失。另外，对于基于训练集分解的 

并行学习方法还缺少理论上的结论。如何有效地将集成学习 

理论、PAC理论 、分类器偏置方差理论、信息融合理论、粒计 

算理论应用到基于训练集分解的并行学习方法将是未来研究 

需要解决的问题。 
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