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一 种并行结构化支持向量机次梯度投影算法 

郭丽娜 杨 明 涂金金 

(南京师范大学计算机科学与技术学院 南京 210046) 

摘 要 支持向量机的次梯度投影算法是解决支持向量机优化求解问题的一种简单有效的迭代算法。该算法通过梯 

度下降和投影两个步骤的多轮迭代，找到两类最大间隔的分类面。针对该算法忽略了对寻找分类面同样有指导意义 

的样本分布信息这一问题，在分类器设计中融入结构信息，并且采用MapReduce并行计算框架，提出了一种并行结构 

化支持向量机的次梯度投影算法，该算法能够充分利用集群的计算和存储能力，适用于海量数据的优化问题。在 

NASA的两个软件模块缺陷度量数据集CIVIl和PCl上的实验结果表明，该算法能够加快收敛速度，提高分类性能， 

有效地解决海量数据的优化求解问题。 
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Abstract Primal estimated SUb-GrAdient solver for SVM (Pegasos)is a simple and effective iterative algorithm for 

solving the optimization problem of Support Vector Machine．The method alternates between stochastic gradient descent 

steps and projection steps tO find a hyper-plane that can separate two classes of samples with the mammal margin But it 

neglects the data distributions which are also vital for an optimal classifier．We developed a nove1 algorithm。termed as 

Parallel Primal Estimated sub-GrAdient Solver for Structural SVM (PSPegasos)by embedding the structural inform a— 

tion into the SVM and using the parallel computing fram ework：MapReduce．This algorithm  can take full advantage of 

the computing and storage capacity of the computer cluster，and be applicable to the optimization problem of the massive 

data．The algorithm  was used to two NASA software module datasets CM1 and PC1，and the experimental results show 

that the algorithm  can accelerate the convergence speed，improve the classification perform ance and be an effective solu- 

tion to the optimization problem of the massive data． 
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1 引言 

支持向量机(SVM)l_1]由于其完备的理论基础和卓越的 

学习性能，成为机器学习中的研究热点，并且在很多领域都得 

到成功应用。但是随着需要处理的数据量的不断增大，计算 

内存和运算 时间成 为 SVM 求解瓶颈，很大程度上制约 了 

SVM的发展。针对这些问题，人们提出了并行 SVM 的解决 

方法，如使用多个 SVM分类器的组合来解决大规模数据分 

类问题的方法[2]、分层 SVM学习方法l3 等。 

进一步，MapReduceE 并行计算框架近年来受到了广泛 

的关注和研究，它于 2004年由Google公司提出，特别适用于 

处理大规模海量数据。Map和Reduce是其两大基本操作。 

用户通过 Map函数处理key／value(键／值)对，产生一系列中 

间key／value对，在 Reduce函数中将具有相同 key的中间 

key／value对归并得到最终结果。在 MapReduce框架下，并 

行 SVM研究也取得一些进展。Zhu等人提出了一种并行 

SvI 算法，运用内点法求解 s、，M时，通过基于行的近似矩 

阵分解来减少内存的使用[5]。文献[6]中，将基于Ma pReduce 

的并行编程模型与增量学习的方法结合使用。在使用随机次 

梯度投影法求解 SVM 时，Zhao也提出了基于 Ma pReduce模 

型的并行方法的思路L7]。 

并行 SVM 的目标仍是寻找以最大间隔将两类分开的最 

优分类面。与传统的 SVM一样，更多关注的是类之间的分 

散性，而忽略了对最终的分类面同样具有指导意义的各类的 

分布信息。虽然近年来也相继提出了很多考虑样本结构信息 

的大间隔分类器算法，如最小最大概率机[8]、最大最小间 

隔l_9]、结构大间隔机I1 、结构支持向量机[1 等，但是考虑样 

本的结构信息的并行 SVM的研究却很少见。为了有效地利 
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用样本的结构信息，获得更加合理的分类决策面，提高分类精 

度，并且能够适用于处理海量数据分类问题，本文提出了一种 

并行结构化支持向量机的次梯度投影算法。在支持向量机中 

融人结构信息，基于MapReduce框架，对次梯度投影算法进 

行有效的并行。在 NASA软件模块缺陷度量的两个数据集 

上的实验结果证明 新提出的算法的有效性。 

2 支持向量机的次梯度投影算法(Pegasos) 

支持向量机的次梯度投影算法(Pegasos)是 Shai等人提 

出的一种求解支持向量机的简单的迭代算法 ]。该算法在 

多次迭代中交替地执行随机梯度下降和投影步骤。每次迭代 

中，都会从整体的训练样本中抽取一定数量的样本来计算每 

一 轮迭代的次梯度。 

为了方便描述，记给定训练集 S一{(Xl，Y )} ，其中Xi 

∈ ， E{+1，一1)，支持向量机问题为： 

n专Ij w If。+ ⋯~2 g(w；( ， )) (1) 
其中， ('．，；( ， ))：max{0，1--y< ， >)。将式(1)记为_厂(w)， 

如果有 _厂(w)≤minf(w)+￡，则'．'为精确度 e范围内的解。Pe— 

gasos算法描述如下 ： 

算法 1 Pegasos 

输入：训练数据集 S，迭代次数 T，每轮迭代选取的样本个数 k。 

输出：分类超平面的法向量 W。 

主要步骤： 

1．初始化向量 W。任取一向量 W ，并要求其满足 ll W ll≤1／ 。 

2．Fort— l toT 

2．1从训练集 S中选取 k个样本的子集 A ∈S，并用以下的目标函 

数来代替原来的目标函数， 

n号ll w jf。+亡( ，曩 nlax{o，1一y<w，x>} 

2．2确定梯度下降法的学习率为 1t一 1。 

2．3将 A 中使用 W 判断当前损失非零的样本组成一个新的子集 

A ，即A 一{(xi，yi)EA ：yi(w ，Xi)<1)，目标函数的次梯度 

方向可以表示为 t一 t一] 曩A『 xi。 
2．4更新： 

wt+音一t 卜 + 晨 
2．5投影步骤： 

w ⋯  ， 。 

3．得到最终结果 升1 

3 并行结构化支持向量机次梯度投影算法(PsPe- 

gasos) 

3．1 结构化支持向量机的次梯度投影算法(SPegasos) 

近年来，出现很多考虑了样本结构信息的大间隔分类器 

的研究。这样的分类器对数据分布结构敏感。数据的协方差 

矩阵包含着统计意义上的数据产生趋势，因此将训练样本的 

协方差矩阵作为结构信息加入到目标函数中，可以在最大化 

间隔的同时，最小化类内紧性。 

结构化支持向量机的模型可以写成： 
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n Ii J J。+ 
，

∑
y)ES (w；( ，．)'))+等wT∑w (2) 

其中， ( ；( ， )) max{0，1--y(w， >}，∑为样本的协方差 

矩阵。 和 。为平衡各项之间的正则化因子， ， z>O。 

Pegasos算法中，每次迭代之后的 w都会投影到集合B一 

{W：If w ≤1 }之内。而SPegasos算法中，由于结构信息 

的加人，，．，的投影范围也发生了变化，原本的投影范围不再适 

用。见命题 1： 

命题 1 结构化支持向量机的最优化解满足约束条件： 

(A J+ 。∑) 1，I为单位矩阵。 

证明：将式(2)的最优化解表示为 w ，式(2)所描述的优 

化问题的对偶问题可表示为： 

max ∑啦一专 互嘶dJY YJ ( 1I+a2∑) xj 
口∈[0，1／删]m ： 一 J= 

令 口 为对偶问题的解。 

由强对偶定理可知，原问题的目标函数值等于对偶问题 

的目标函数值。另有( J+A2 )w 一∑酊 ，即可得 以下 

式子： 

每I1 w II + 墨Ⅱ瞰{o'1一yl< ，蕾>}+ 
一 ∑ 一÷w ( 1 I+|=【2 )w 

即 

w ( 1I+a2E)w 一善 一 善max{o’1一y (w ，嚣>} 

又有∑ ≤1， ∑max{0，1--yl('‘， ，X／)}≥0，所以 '‘， ( 1I 
i= 1 i— i 

+ 2E)w ≤1。证毕。 

由命题 1可知，SPegasos算法的最优解在集合 B一{w： 

(A I+ 。∑)M≤1}中，所以算法在每轮迭代中梯度下降步骤 

完成之后，将 投影 到 B 中，即将 w乘 以 min{1，1／ 
—

l'gT(／~1I'q—--&~)w}，能够使'．'更加逼近最优解。SPegasos算 

法的具体描述如下： 

算法2 SPegasos 

输入：训练数据集 S，迭代次数 T，每轮迭代选取的样本个数 k。 

输出：分类超平面的法向量 W。 

主要步骤： 

1．计算出样本的协方差矩阵∑； 

2．初始化向量 W。任取向量 W1，使其满足 wT( lA+ zZ)w~l。 

3．Fort一 1 toT 

3．1从训练集 S中选取样本个数为 k的子集 A ES，并用以下的目 

标函数来代替原来的目标函数， ll w【l。+专( E ∈Atmax 

{o，l--y<w，x>}+等wT~．w。 

3．2确定梯度下降法的学习率为 1t— 1。 

3．3将 A 中使用W 判断当前损失非零的样本组成一个新的子集 

A ，即A ={(xi，Yi)EA ：yi(w ，Xi)<1}，目标函数的次梯度 

方向可以表示 产 高 曩 。+ wt。 
3．4更新： 

wT+专一wt t + 翼A l一 
∞tk2X2wt 



3．5投影步骤 ： 

Wt+ 一min{1，1／ 再 专。 
4．得到最终结果 WT+]。 

3．2 并行 SPegasos(PSPegasos) 

本文使用 MapReduee框架实现 SPegasos算法的并行 

化。在此框架下，PSPegasos算法可以分为获得样本的结构 

化信息(即计算样本的协方差矩阵)和次梯度投影迭代两个阶 

段。计算样本的协方差矩阵以及次梯度投影的每一个迭代都 

包含着一个独立的MapReduce任务， 

首先，获得样本的结构化信息。在 MapReduce框架下， 

训练样本分散地放在各个数据节点上，该阶段的任务就是求 

得整个训练集样本的协方差矩阵。为了方便描述，记给定训 

练集 s：{(鼍，Y )} ，其中Xi ER ，yl∈{+1，一1)。将S分 

成N 个子集 ，记为 S一{( ， )} ， 一1，⋯，N，M∈(+1， 

一  

}。记 ： 煞 丁， 一 』， 一 ，⋯，N。有如下命 
题： 

命题2 训练集 s上样本协方差矩阵∑可分解到各个子 

集求解，即 

∑一 ∑三一 ∑ ∑ 
m i= 1 7 i= 1 i= l 

其中，m一∑N 。 

证明：训练集S的协方差矩阵可以表示为∑一 蚤(鼍一 

)(鼍一if)T其中 蚤溉。对艺进行化简可得到： 
1 '，l 1 m 1 m 

∑一 ∑x,x7一— ∑溉 ∑xj 

一

轰茧善 ]r一轰善N蠢x 轰k萎=l々 
=  ∑ 一 ∑ 肚∑ 

m  = l 刀 Z— = l = l 

其中，优一∑ 。证毕。 

由命题 2可知，求解整个训练集样本的协方差矩阵可用 

一 个MapReduce任务完成。在 Map阶段：依次扫描当前节 

点i上的样本，求得当前节点样本个数 、 一 、肚 

一 ∑ f；Reduce阶段：汇总N个节点的N 、 、肫， 一1，⋯， 
々∈ 

N。根据命题2，得到整个训练集样本的协方差矩阵。 

接下来为次梯度投影迭代阶段，该阶段为算法的核心部 

分，每次迭代作为一个单独的 MapReduce任务。第 t次迭代 

中，Ma p和Reduce两阶段的具体算法步骤描述如下： 

／／Map= 

输入：W ，节点个数 M，每轮迭代随机取出的样本的个数 k； 

输出：当前节点求得的vj一 ∑ Yixi，其中 A 一{(xi，Yi)∈At：yi 
‘ ，yi)EA 

<wt，Xi><1} 

主要步骤 ： 

1．随机抽取 k／M个样本 

2．定义零向量 vj∈R“ 

3．Fori—l to k／M 

3．1 If yi*w7)‘i<1，then vj： +yi*Xi 

) http：／／w、 CS．huji．ae．il／~shais／code／index．html 

4．End 

／／Reduce： 

输入：W ，节点个数 M，每轮迭代随机取出的样本的个数 k，M个节点 

的Map输出vj，j=l，⋯，M，正则化参数 l， 2，当前迭代次数 t； 

输出：Wt+1； 

主要步骤： 

1．计算出V：
．

vj 

2． = 1*t 

3．w 十号一(1—1t 1)wt+}V—Thkz~wt 

4·Wt+1=min{1．IIA C+ ~( 1 A+k2X)wt+吉}wt+专 

4 实验 

为了进一步测试新提出的算法的性能，在 NASA的软件 

模块缺陷度量数据集 CM1和 PC1上进行了实验。 

4．1 实验数据集描述 

CM1是用C语言编写的将近 20k行代码的一个科学仪 

器中的应用程序的软件度量数据集，该数据集有 505个模块 

(48个有缺陷模块，457个无缺陷模块)和37个模块集的度量 

属性。PC1也是C语言编写的将近4ok行代码的一个不再运 

行的卫星飞行软件的软件度量数据集，该数据集有1107个模 

块(76个有缺陷模块，1031个无缺陷模块)和37个模块集的 

度量属性。 

4．2 样本预处理 

将每个数据集进行归一化处理，根据 Shai给出的 Pega- 

SOS代码的测试用例”，样本的属性值普遍较小。为了获得更 

好的实验效果 ，本文也采取类似设置，将样本归一化到[O， 

0．5]。从上一节数据集描述可以看到，实验中的数据集都属于 

不平衡数据集，所以，首先通过随机过抽样，使正负类样本达 

到相对平衡。具体操作如下： 

首先，将各个数据集以2：1的比例划分为训练集和测试 

集两个部分。对各个训练集的正类样本进行过抽样，即复制 

正类样本，最终选择效果最好的复制比例。CM1的训练集 

(CM1一train)包含32个正类样本和305个负类样本。将其中 

的全部正类样本复制 7份(224个)与原先的负类样本构成一 

个新的训练集(CM1_b)，共 529个样本。PC1的训练集(PC1 

一 train)包含 5O个正类样本和 688个负类样本。将其 中的正 

类全部样本复制 13份(65O个)与原先的负类样本构成一个 

新的训练集(Pc1_b)，共 1338个样本。具体描述见表1。 

表 1 数据集 CM1和 PC1的基本信息 

接下来，为了验证 PSPegasos算法处理海量数据集的性 

能，将CM1_b和PC1一b两个训练集通过不同的倍数复制，分 

别构造出 10M、100M、1G左右大小的3个人工训练集。具体 

描述见表 2。 
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表 2 人工数据集的基本信息 

4．3 实验设置 

本文实验分别在个人计算机和云计算平台上执行。配置 

如下：个人计算机主频 3．29GHZ，内存 1．84GB；云计算平台 

共有 21台服务器(1个 master节点、2O个 slave节点)，每个 

节点配置相 同。节点 的处理器为 Intel(R)Xeon(R)CPU 

E5620，主频为 2．40GHZ，操作系统为 64位 Debian Linux。 

Hadoop平台版本为hadoop-0．2O．2。本文除了使用正确率这 

一 性能度量指标之外，还使用 TPR、TNR和 GM。GM 是用 

于不平衡数据分类问题的一种有效的性能度量指标，GM值 

比较大就表示这个分类器对两类都有很好的预测性能，没有 

偏向某一类。根据表 3所列的二阶混淆矩阵，得到 TPR、 

TNR、GM，见式(3)一式(5)。 
，r1n  

TPR一 11" (3) 

TNR：—TN +FP (4) 

GM=、 葡 丽  (5) 

表 3 二阶混淆矩阵 

预测 

垩鲞 垦鲞 

实际 蓑 T即P FN 

4．4 实验结果分析 

在第一个实验中，实验参数设置如下：Pegasos算法中T 

一 100000，k一 1，lamb& 一 0．001，SPegasos算 法 中 T一 

100000，志一1，lam bdal一0．001，lambda2=O．01。分别在CM1 

一 b、PC1一b两个训练集上训练，在 CM1一test、PC1一test上测 

试，实验结果如表4所列。 

表 4 Pegasos和 SPegasos算法在两个数据集上的测试结果 

图 1 CM1和PC1两个数据集上，结构信息的加入对 Pegasos算法 

的收敛性能的影响 

从上述的实验结果可 以看出，在支持向量机次梯度投影 
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中加入结构信息后，整个测试集上的测试正确率、正类样本的 

分类正确率、GM值都有所提高。由图 1可以看出，结构信息 

的加入不仅使分类精度有所改进，还能够加快收敛速度。 

下一个实验中，采用SPegasos算法，分别在 CM1一b、PC1 

一 b上训练，在 CM1一test、PC1一test上测试。可以发现 当 kT 

固定在一个合适的值，并且k和T在一定范围内变动时，算 

法的收敛率、分类效果几乎保持不变。 

表 5 当kT固定时， 、T各 自的取值对 SPegasos算法性能的影响 

正是基于这样的结论，提出了PSPegasos算法，该算法中 

选取较小的 T值、较大的k值，分散到多个节点执行。在接 

下来的实验中将 SPegasos和PSPegasos中的实验参数都设 

置为 T一100，k一1000，lambdal一0．001，lambda2—0．01；本 

实验中一共使用2O个map节点，因此每个 map节点的k设 

置为 50；从表 6实验结果中可以看到，PSPegasos算法由于多 

次迭代花费在hadoop启动集群上的时间较长，即使在数据集 

比较小时，也需要花费较多的时间，不能表现出它的优势。但 

当数据集规模不断增大时，花费的时间并没有大幅增加 ，因而 

能够有效地处理海量数据集的分类问题。 

表 6 Pegasos与 PSPegasos算法在分类时间上的比较 

结束语 本文提出的PSPegasos算法与Pegasos算法相 

比，通过结构信息的加入，在分类精度上有所改进；通过基于 

MapReduce的并行框架，能够借助集群的力量，适用于海量 

数据集优化求解问题。接下来，可以在该算法中核函数的使 

用以及选择更加适用的迭代式 MapReduce执行框架等方面 

进行进一步的研究。 
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开较强的组合火力而受到较大的伤害值。一般来说，模糊测 

度越大，交互效果越明显，大炮之间的攻击效率较无交互的越 

高，攻方在寻路中遭受的伤害较原来直接叠加的伤害也越大。 

表 5 不同模糊测度值结果比较 

．结束语 本文选取RTS游戏中一种典型的攻防场景，从 

攻方的角度考虑，在守方动态变换火力位置的情况下，对比人 

工势场法寻路、A 算法和Dijkstra算法寻路的耗时和攻方所 

受伤害值，并在势场法寻路中引人模糊测度，考虑到防守单元 

之间的交互作用，计算不同模糊测度下势场寻路的伤害值。 

从实验结果看，Dijkstra算法寻得最短路径，寻路所受伤害值 

相对较小，但寻路所耗时间较大；A 算法在障碍物较少、转角 

少的地图中寻路较快，但不适用于复杂的多障碍的地图；人工 

势场法寻路较 Dijkstra算法寻路效率高，时间明显缩短，寻得 

的路径较平滑，但势场法只考虑障碍点坐标，只有进入大炮射 

击范围内才计算斥力，因此在寻路过程中遭受的伤害值比前 

者稍高。在势场法寻路中引入模糊测度，模糊测度值越大，伤 

害值越高，因此势场法寻路与真实的游戏场景更为接近。未 

来的工作是将单元之间的交互作用直接在势场的斥力公式中 

表示出来，以在各种交互模式中高效地完成动态寻路任务。 
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