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摘　要　对于不平衡数据分类问题,传统的随机梯度下降方法在求解一般的支持向量机问题时会产生一定的偏差,导

致效果较差.自适应随机梯度下降算法定义了一个分布p,在选择样例进行迭代更新时,其依据分布p而非依据均匀

分布来选择样例,并且在优化问题中使用光滑绞链损失函数.对于不平衡的训练集,依据均匀分布选择样例时,数据

的不平衡比率越大,多数类中的样例被选择的次数就越多,从而导致结果偏向少数类.分布p在很大程度上解决了这

个问题.普通的随机梯度下降算法没有明确的停机准则,这导致何时停机成为一个很重要的问题,尤其是在大型数据

集上进行训练时.以训练集或训练集的子集中的分类准确率为标准来设定停机准则,如果参数设定恰当,算法几乎可

以在迭代的早期就停止,这种现象在大中型数据集上表现得尤为突出.在一些不平衡数据集上的实验证明了所提算

法的有效性.
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１　引言

支持向量机[１](SupportVectorMachine,SVM)是由vapＧ

nik等于１９９５年首次提出的.SVM 在解决小样本、非线性问

题时表现出了许多优势.但是当训练数据集的规模较大时,

SVM 目标函数的求解,尤其是带有核函数的非线性SVM 问

题的求解变得困难.Platt等于１９９８年提出了序列最小最优

化算法[２](SequentialMinimalOptimization,SMO),该算法并

不是直接求解SVM 的原始问题,而是求解其对偶问题.由

于SVM 的对偶问题是一个二次规划问题,该算法每次迭代

时将原问题化为一个一元二次方程的子问题,从而可以直接

求解,因此SMO具有较快的求解速度.SMO算法在执行过

程中的主要计算量并不在于子问题的求解,而是寻找最优的

被优化坐标,而后者是与数据规模成正相关的.因此,当数据

集的规模越来越大时,SMO 的求解速度会受到很大的影响.

尤其是非线性SVM 问题,由于引入了核函数,大规模的数据

集会导致核矩阵的计算和存储开销很大,因此 SMO 的优势

主要在于线性、数据稀疏问题.

近年来,坐标下降[３Ｇ４](CoordinateDescent,CD)算法和对

偶坐标下降[５Ｇ７](DualCoordinateDescent,DCD)算法被广泛

研究.坐标下降算法与 SMO 类似,二者都是将要求解的最

优化问题转化为一个更容易求解的子问题,从而利用迭代的

策略来逼近原问题的最优值.值得指出的是,坐标下降算法

在子问题也就是工作区的选取上比SMO更加灵活.通常情



况下,坐标下降算法是选定一个坐标之后,将其余变量视作常

数,从而将目标多元函数转化为一元函数进行求解.块坐标

下降算法[８](BlockCoordinateDescent,BCD)将目标问题的变

量按照一定策略划分为若干个子块,每次迭代更新时选定一

个子块进行子问题求解.BCD 更重要的应用是在并行计算

方面,通过某种策略将目标问题划分为子块之后,将每个子块

再分配给各个计算节点进行并行计算,从每个节点返回的计

算结果在各个节点之间交互之后,进行下一次的迭代.对偶

坐标下降算法很显然是求解目标问题的对偶问题,该算法的

优点在于在原问题和对偶问题之间定义了对偶残差的概念,

从而可以利用该对偶残差的概念进行优化坐标的选取.对偶

残差还可以作为停机准则,因为随着优化过程的进行,在满足

一定的条件下,对偶残差会逐渐收敛至０.
无论是SMO,还是坐标下降或对偶坐标下降,这些算法

的求解速度在很大程度上都受到训练集规模的影响.当计算

设备有限时,很难处理大规模的问题.随机梯度下降[９Ｇ１０]

(StochasticGradientDescent,SGD)算法作为梯度下降(GraＧ
dientDescent,CD)算法的一个变种,在处理大规模训练数据

的问题上具有较好的表现.其原因是该算法采用随机梯度代

替梯度来进行迭代更新,导致其每一次迭代的代价很小,并且

不受训练集规模的影响.使用随机梯度而不是梯度的另一个

优点是,当目标优化问题不是凸优化问题时,使用梯度下降的

方法能否收敛到全局最优值受到初始点和步长的选取的影

响.一旦迭代过程陷入到局部极值,将很难从局部极值中跳

出.随机梯度下降算法可以在很大程度上解决这个问题,因
为随机梯度下降并不是每一次都严格地朝着目标函数下降的

方向迭代,所以当迭代过程陷入局部极值后,有很大概率跳出

局部极值,从而避免了梯度下降所遇到的情况.

随机梯度下降因为没有一个明确的停机准则,所以在很

多情况下设定迭代次数时需要一定的技巧.而上述其他算法

则有很好的停机准则,比如SMO通过 KKT条件来判别是否

停机,对偶坐标下降使用对偶残差作为停机准则.我们将在

下文的随机梯度下降算法中给出一个利用训练集分类准确率

来判断是否停机的停机准则.

关于SVM 求解的另一个问题是,当训练数据不平衡时

如何有效地求解决策超平面.不平衡数据集的分类算法在现

实世界中有着重要的意义.按照惯例,对于二分类问题,通常

我们认为正类为少数类而负类为多数类,在现实的问题中,通
常会更多地关注少数类.比如在疾病诊断、信用卡欺诈等领

域,少数类往往是我们关注的重点.处理不平衡数据分类问

题目前常用的有两种策略.第一种是对原算法进行一定的改

进.比如上文提到的SMO,CD,DCD等算法都可以采用对训

练样例加权的方法进行算法的调整.也就是说,赋予少数类

比多数类更大的权重.模糊支持向量机[１１](FuzzySupport
VectorMachine,FSVM)是 Lin等于２００２年提出的,这种算

法在传统的支持向量机的基础上增加了模糊成员变量属性,

为不同的样例赋予不同的权重,在处理不平衡数据和抗噪声、

抗异常点方面具有良好的表现.在此基础上,Fan等提出了

基于熵的模糊支持向量机[１２](EntropyＧBasedFuzzySupport
VectorMachine,EFSVM),在FSVM 的基础上给出了以熵为

基础的明确的模糊隶属度,其在处理不平衡数据问题时有良

好的表现.最大间隔分布机[１３](Large MarginDistribution

Machine,LDM)是周志华等于２０１４年提出的,这种算法最大

化间隔分布而非传统的最大化最小间隔.理论研究表明,间
隔分布作为衡量间隔的标准,比最小间隔更为合理.在此基

础上,Cheng等 于 ２０１６ 年 提 出 了 损 失 敏 感 最 大 间 隔 分 布

机[１４](LargeCostＧSensitiveDistribution Machine,LCSDM).

该算法在目标函数中的间隔分布和损失函数项上同时加入了

权重,因此在处理不平衡数据时对模型有较好的修正.上述

方法均是给予训练样例不同的权重,从而在一定程度上解决

了不平衡数据问题.加权的方法有一个明显的缺点,即模型

求解过程中迭代不稳定,尤其是当训练数据的不平衡程度较

大时.当数据不平衡程度较大时,为了得到较好的分类结果,

必然会给少数类赋予很大的权重,因此少数类中单个样例对

模型的影响很大.例如,用加权的随机梯度下降方法求解模

型时,且当前迭代选择少数类样例时,由于其权重很大,一次

迭代会对模型产生很大的影响从而影响迭代过程的稳定性.
我们将在下文给出根据某种分布来选择样例的随机梯度下降

算法,这种算法可以很好地解决模型迭代过程中的不稳定问

题.解决不平衡数据的另一类方法是直接对训练数据进行预

处理.SVMＧSMOTE[１５]是一种对少数类的过采样方法,该方

法在分类算法执行前通过某种方式合成少数类数据以使数据

达到平衡.相对于 SVMＧSMOTE,还有一些对数据集欠采

样[１６Ｇ１８]的方法,这些方法都是在训练数据之前对其进行一定

的处理,使数据的不平衡程度降低.这些方法都在一定程度

上改善了不平衡数据带来的问题,但是过采样增加了训练样

例的个数,从而增加了计算量.欠采样删除了某些数据,很有

可能丢失对分类有用的信息.

２　随机梯度下降算法

支持向量机是一种非常流行且非常有效的机器学习算

法.通常的支持向量机有原问题和对偶问题两种形式,本文

重点考虑原问题的形式.给定一个训练集S＝{(xi,yi)}mi＝１,

xi∈Rn 且yi∈{＋１,－１},给出如下优化问题:

min
w

λ
２‖w‖２＋１

m ∑
(x,y)∈S

l(w;(x,y)) (１)

其中,

l(w;(x,y))＝max{０,１－y‹w,x›} (２)

式(２)给出的是损失函数,而λ
２ ‖w‖２ 可以是目标函数

的正则化项.随机梯度下降算法不同于梯度下降算法,梯度

下降算法进行的每一次迭代更新所使用的梯度是用所有的训

练样例计算出来的梯度.普通的梯度下降算法在进行每一次

迭代的过程中都需要遍历整个训练集,导致它的计算量过于

庞大,尤其是在训练集的规模很大时.另外,如果目标函数有

很多个局部极小值,则普通的梯度下降算法很容易陷入局部

极小值,从而无法求得全局最优.

随机梯度下降算法并不是计算梯度的精确值,而是用梯

度的无偏估计来代替梯度.其目标函数不再是式(１)所给出

的形式,而是如式(３)所示:

f(w;it)＝λ
２‖w‖２＋l(w;(xit

,yii
)) (３)

对式(３)求梯度可得式(４):

▽t＝λwt－II[yit
‹wt,xit

›＜１]yitxit
(４)

其中,II[y‹w,xi›＜１]代表指示器函数,如果中括号内的判断语
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句为真,则其值为１,否则为０.更新公式如式(５)、式(６)所示.

wt＋１＝wt－ηt▽t (５)

wt＋１＝wt＋ηtλwt－ηtII[yit
‹wt,xit

›＜１]yitxit
(６)

其中,ηt为步长.

３　自适应随机梯度下降算法

标准的支持向量机采用的是绞链损失函数,如式(２)所
示,绞链损失函数的一个特点是该函数在某些点不可导.我

们采用另外一种损失函数,如式(７)所示.在随机梯度下降算

法的每一次迭代中,选择一个样例来进行目标函数的更新,这
里按照某种分布p来随机选择样例it,w 初始化为０.如此,
目标函数由式(８)给出,对式(８)求导可得式(９).

ϕγ(a)＝
０, a≥１
１－a－γ/２, a≤１－λ
１/２γ(１－a)２, otherwise

{ (７)

min
w

λ
２‖w‖２＋ϕγ(yit

‹w,xit
›) (８)

▽t＝

λwt, yit
‹wt,xit

›≥１

λwt－１/γ(yit
‹wt,xit

›－１),

１－γ＜yit
‹wt,xit

›＜１

λwt＋１, yit
‹wt,xit

›≤１－γ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(９)

注意到wt＋１＝wt－ １
λt▽t,因此可以得到式(１０).这里

给出了线性随机梯度下降的w 的更新公式,我们重点关注带

有核函数的随机梯度下降的更新公式.由式(１０)可以得到

式(１１).式(１２)给出损失函数的导函数.

wt＋１＝

(１－１
t

)wt, yit
‹wt,xit

›≥１

(１－１
t

)wt－ １
λγt

(yit
‹wt,xit

›－１),

１－γ＜yit
‹wt,xit

›＜１

(１－１
t

)wt＋１
λt

, yit
‹wt,xit

›≤１－γ

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(１０)

wt＋１＝(１－１
t

)wt－１
λtφt (１１)

φit ＝

０ yit
‹wt,xit

›≥１

１
t

(yit
‹wt,xit

›－１), １－γ＜yit
‹wt,xit

›＜１

－１, yit
‹wt,xit

›≤１－γ

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１２)
由式(１０)、式(１１)可知,随着w 的不断更新,φi 在wt＋１中

的系数如式(１３)所示:

１
λi　 ∏

t

j＝i＋１

j－１

j
＝１
λt

(１３)

则有:

wt＋１＝１
λt∑

t

i＝１
φi (１４)

其中,φ(xit
)由式(１２)给出.

如果wt＋１如式(５)所示,则可以仅通过内积来表示算法

中的φ(xit
),从而使用核函数:

wt＋１＝１
λt　∑

m

j＝１
αt＋１[j]yjϕ(xj) (１５)

由于φi 分３种情况,令γ＝１,在这种参数设定下可以看

到,当yit
‹wt,xit

›≥１时,被选到的样例是分类正确的,并且

处于支持超平面的两侧,因此它们是非支持向量,这时α应设

定为０.当１－γ＜yit
‹wt,xit

›＜１时,本文中由于γ＝１,因此

０＜yit
‹wt,xit

›＜１,这时被选到的样例处于分类超平面与自

己所在类别对应的支持超平面之间,且它们是分类正确,这时

给对应的α的分量加１.当yit
‹wt,xit

›≤０时,这时被选到的

样例是被当前的超平面分错的点,显然这样的样例一定是支

持向量,给予它们比第二种情况更大的权重,如给对应的α的

分量增加２.
此时,引入一个支持向量的退出机制.由上文可知,当α

初始化为０以后,在３种情况中α要么保持０不变,要么增加

某个整数,因此一旦α的某个分量由０变为某个正整数,它的

这个分量就不再可能变回０.从模型初期的迭代来看,这是

不合理的.因为程序迭代初期可能的分类超平面是严重偏离

最终的收敛的分类超平面的,所以在严重偏离的情况下,模型

把某些本应该最终是非支持向量的样例判断为当前迭代这一

步的支持向量.随后的实验表明,当训练样例的规模足够大

时,这是没有影响的.因为假如训练样例有５万个,支持向量

有５０００个,这时多几个错误的支持向量对于模型的影响可忽

略不计.但是,当训练集的规模很小时,这种现象的影响就不

可忽略了.
自适应随机梯度下降算法如算法１所示.

算法１　自适应随机梯度下降算法 ASGD
输入:最大迭代次数 T,训练集S;计算分布p(按照３．１节中的方式计

算);初始化α＝０(α是向量,维数和训练样例的个数相同)

输出:α
fori＝１∶１∶T
　if１－γ＜yit

‹wt,xit
›＜１

　　αit＝αit＋１　
　elseyit

‹wt,xit
›≤１－γ

　　αit＝αit＋２
endfor

３．１　更新的分布p的计算

首先计算分布p.若通常的随机梯度下降算法直接将不

平衡数据集导入程序中运行,则会产生严重的偏差,从而导致

分类结果非常差.究其原因,一个很重要的因素就是,数据的

不平衡导致其中有一类数据的训练样例的个数远远少于另一

类,如果仍旧按照均匀分布来选择样例进行更新,则必然导致

多数类被选择的次数远远大于少数类.这里给出分布的目

的,即在数据极不平衡的情况下,按照这个分布来选择样例进

行更新,使两种样例被选择的次数大致持平.
对于一个随机选择的正类样例x＋ 和负类样例x－ ,定义

两个样例之间的距离:

d＝‖x＋ －x－ ‖
定义正类样例的个数为n＋ ,正类样例的集合为 N＋ ,负

类样例的个数为n－ ,负类样例的集合为 N－ .一个正类样例

x＋ 到负类样例x－ 的距离定义为:

d＝ １
n－

∑
x∈N－

‖x＋ －x‖

同理,一个负类样例x－ 到正类样例x＋ 的距离定义为:

d＝ １
n＋

∑
x∈N＋

‖x＋ －x‖

用di
＋ 代表第i个正类样例到负类样例的距离,将p＋ 定

义为:

p＋ ＝(１
d１

＋
,１
d２

＋
,１
d３

＋
,􀆺, １

dn＋ －１
＋

,１
dn＋

＋
)
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然后用di
－ 代表第i个负类样例到正类样例的距离,将

p－ 定义为:

p＋ ＝(１
d１

－
,１
d２

－
,１
d３

－
,􀆺, １

dn－ －１
－

,１
dn－

－
)

对p＋ 和p－ 进行归一化,即使∑
n＋

i＝１

１
di

＋
＝１和∑

n－

i＝１

１
di

－
＝１成

立.然后,p＝[１
２p＋ ,１

２p－ ].

分布p按照一类样例与另一类样例的距离来决定被选

择到的概率的大小,本文选取了距离的倒数,因此距离越远,
被选择的概率越小,距离越近,被选择的概率越大;且正负样

例被选择的概率各为５０％,因此并不存在均匀分布中选择样

例极不平衡的情形.

３．２　停机准则的选取

传统的随机梯度下降方法没有一个明确的停机准则.本

文给出了一个简单的根据训练集上的分类准确率和支持向量

的变化数的停机准则.
在非常流行的序列最小最优化算法中(SMO),每迭代一

次支持向量的集合有可能增加,随着迭代次数的增加,支持向

量的数量不断增加.当然,对于本文中式(１)给出的原问题,λ
就是一个控制正则化项和损失函数项的均衡参数.当λ的取

值很小时,可以认为损失函数项的系数很大,即模型对于误差

的容忍度很低,此时支持向量的个数相对较少.无论λ如何

取值,支持向量的数量总存在一个极限值,最差的情形是所有

的向量都是支持向量.也就是说,当迭代进行到一定次数时,
支持向量数量的增加速度开始明显下降,直至收敛,即基本不

再增加.关于停机准则的详细讨论将在实验部分给出.

４　实验与结果

实验分为两个部分:１)在小型数据集上对算法进行实验,
并且与其他算法进行比较;２)在相对较大的数据集上进行实

验,并给出分析.
(１)小型数据集上的实验

在第一部分实验所用到的数据集的信息如表１所列,表

１中的数据来源于 KEEL的不平衡数据.

表１　第一部分实验所用到的数据信息

数据名称
样例

个数

正类样例

个数

负类样例

个数
特征数

不平衡

比率

Glass１ ２１４ ７６ １３８ ９ １．８２
haberman ３０６ ８１ ２２５ ３ ２．７８

pima ７６８ ２６８ ５００ ８ １．８７
Vehicle１ ８４６ ２１７ ６２９ １８ ２．９０
Vehicle２ ８４６ ２１８ ６２８ １８ ２．８８
Vehicle３ ８４６ ２１２ ６３４ １８ ２．９９

Cleveland０vs４ １７３ １３ １６０ １３ １２．３１
Yeast０２５６vs３７８９ １００４ ９９ ９０５ ８ ９．１４
Yeast０３５９vs７８ ５０６ ５０ ４５６ ８ ９．１２

Abalone１９ ４１７４ ３２ ４１４２ ８ １２９．４４
Yeast１４５８vs７ ６９３ ３０ ６６３ ８ ２２．１０
Yeast２vs８ ４８２ ２０ ４６２ ８ ２３．１０

由于本部分的数据集规模较小,一般的算法训练过程所

占用的时间都非常短,因此这里只关注最后的分类准确率.
本文采用 GＧmeans的方法来计算分类准确率,所有的结果都

是五折交叉验证的平均值.
基于表１中的数据的运行结果如表２所列.表２对３个

算法进行了比较,它们分别是本文提出的随机梯度下降算法、

EntropyEFSVM 算法和SVMＧSMOTE算法.从运行的结果

来看,本文的随机梯度下降算法在１２组数据中有大约半数的

准确率是最优的,这说明本文算法具有较高的准确率.

表２　第一部分实验的运行结果

数据名称 ASGD EntropyFSVM SVMＧSMOTE
Glass１ ６７．１１±７．４５ ７１．４０±３．７０ ４９．０１±５．１０

haberman ６７．００±１．６０ ６７．７１±６．２７ ６２．００±４．７０
pima ７０．９７±１．５８ ７０．９０±３．４３ ６７．４１±４．２８

Vehicle１ ６６．４０±２．５６ ６６．７６±４．２１ ５７．３７±４．４４
Vehicle２ ７４．５３±３．４９ ７４．５３±５．９４ ６５．３３±４．２５
Vehicle３ ６９．１６±３．９３ ６６．８４±２．９１ ５４．９７±１．９９

Cleveland０vs４ ９８．８３±１．６７ ７４．６６±１５．２１ ０
Yeast０２５６vs３７８９ ７４．６８±６．９８ ８０．３２±４．３７ ７６．８６±５．０１
Yeast０３５９vs７８ ６８．６７±２．５９ ７１．３２±７．８１ ４５．９５±４．７２

Abalone１９ ７１．４５±８．１１ ５６．５８±１０．９３ ７０．８７±４．１３
Yeast１４５８vs７ ６６．２５±５．０３ ７０．３８±６．０２ ５５．４７±１１．５７
Yeast２vs８ ８３．２３±３．９２ ８３．２６±４．８０ ６９．６５±１９．６５

表３　第二部分实验所用的数据信息

数据名称
样例

个数

正类样例

个数

负类样例

个数
特征数

不平衡

比率

w１atrain ４７２７２ １４０７ ４５８６５ ３００ ３２．６０
w１atest ２４７７ ７２ ２４０５ ３００ ３３．４０
w２atrain ４６２７９ １３７２ ４４９０７ ３００ ３２．７３
w２atest ３４７０ １０７ ３３６３ ３００ ３１．４３
w３atrain ４４８３７ １３３６ ４３５０１ ３００ ３２．５６
w３atest ４９１２ １４３ ４７６９ ３００ ３３．３５
w４atrain ４２３８３ １２６３ ４１１２０ ３００ ３２．５６
w４atest ７３６６ ２１６ ７１５０ ３００ ３３．１０
w５atrain ３９８６１ １１９８ ３８６６３ ３００ ３２．２７
w５atest ９８８８ ２８１ ９６０７ ３００ ３４．１９
w６atrain ３２５６１ ９５４ ３１６０７ ３００ ３３．１３
w６atest １７１８８ ５２５ １６６６３ ３００ ３１．７４

jicnntrain ９１７０１ ８７１２ ８２９８９ ２２ ９．５３
jicnntest ４９９９０ ４８５３ ４５１３７ ２２ ９．３０

(２)大型数据集上的实验

第二部分实验在较大的数据集上运行算法,由于受到机

器硬件的限制,一般的处理不平衡数据的算法无法运行,因此

与普通的带有高斯核的随机梯度下降进行比较.首先进行基

本的收敛性分析.
在 w６a数据上进行１５００００次迭代的结果如图１所示.

(a) (b)

(c) (d)

图１　w６a数据集上１５万次迭代时的运行结果

图１中横坐标的一个单位代表１００次迭代.图１(a)代表

每１００次迭代支持向量的增量,图１(b)代表支持向量的累计

数,图１(c)代表训练集上的正类样例的分类准确率,图１(d)
代表训 练 集 上 的 负 类 样 例 的 分 类 准 确 率.从 图 １(a)和
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图１(b)可以看出,在大约进行到７万次迭代时,图１(a)中的

每１００次迭代支持向量的增加数趋于０,而图１(b)中的支持

向量的累计数明显趋于平缓.在进行到１５万次迭代时,图１
(a)中的数量完全趋于０,而图１(b)中的支持向量的累计数基

本不再增加.这里可以得出一个结论,如果按照支持向量的

增加来评判是否收敛,那么对于本例中的数据集,需要进行

１５万次迭代才可以找到所有的支持向量.
然而,从图１(c)和图１(d)可以看出,训练集上的分类准

确率的收敛远远早于支持向量累计数的收敛.图１(c)中正

类的分类准确率在２万次迭代后基本稳定,图１(d)中负类的

分类准确率在２万次迭代后也基本稳定.
因此由图１可以看到,在大约２万次迭代之后,模型的稳

定性已经较好,而在２万~１５万的迭代,支持向量的数量虽

然还有显著的增加,但是对于模型的影响较小.
在 w６a数据上进行２万次迭代后的结果如图２所示.

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

图２　w６a数据集上２万次迭代时的运行结果

图２中横坐标的一个单位代表１００次迭代.图２(a)是每

１００次迭代支持向量的增加数,图２(b)是支持向量的累计数,
图２(c)是训练集上的正类样例的分类准确率,图２(d)是测试

集上的正类样例的分类准确率,图２(e)是训练集上的负类样

例的分类准确率,图２(f)是测试集上的负类样例的分类准确

率.从２万次迭代的结果可以看出,相比于支持向量的累计

数,分类准确率在２万次迭代内就已经收敛.

图３　图２(c)和图２(d)的叠加对比

将图２(c)和图２(d)叠加,从而得到图３,图３中的一个单

位代表１００次迭代.从图３可以看到,在５０００次迭代以内,
训练集和测试集的分类准确率大致是贴合的,但是超过５０００

次迭代后,两条曲线开始分离.另外,训练集上的准确率明显

高于测试集上的准确率,这说明迭代次数的增加产生了一定

的过拟合.
在w６a数据上进行５０００次迭代所显示的结果如图４所示.

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

图４　w６a数据集上５０００次迭代的运行结果

图４中横坐标的一个单位代表１００次迭代.图４(a)是每

１００次迭代支持向量的增量,图４(b)是支持向量的累计数,图

４(c)是训练集上的正类样例的分类准确率,图４(d)是测试集

上的正类样例的分类准确率,图４(e)是训练集上的负类样例

的分类准确率,图４(f)是测试集上的负类样例的分类准确率.
从图４(a)和图４(b)可以看出,在到达５０００次迭代时,支持向

量的累计数远远没有收敛,仍处于快速上升的阶段.从图４
(c)、图４(d)可以看出,准确率在迭代次数很少时就已经频繁

到达峰值.将图４(c)和图４(e)累加,从而得到图５.

图５　w６a数据集上５０００次迭代时正负样例的分类准确率之和

从图５可以看到,在大约１５００次迭代时两类分类准确率

的总和就已经基本稳定,不再增加.

图６　w６a数据集上２万次迭代时正负样例的分类准确率之和

图６是２万次迭代的正负样例在训练集上的分类准确率

的和.从图中可以看到,在不到４０００次迭代时,准确率基本

达到峰值.
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因此,在随机梯度下降算法中采用支持向量的变化数的

大小来控制程序在哪一阶段结束,如果执行者并不在乎程序

的运算量,而是追求完全的收敛,那么可以将支持向量的变化

数设置得小一些,如此,停机时模型就会处于非常稳定的状

态.如果执行者输入较大的数据集,若想尽量快地训练模型,
那么通过模型在训练集上的分类准确率来进行停机,而把支

持向量的变化数设置得尽量大,这样在基本不影响精度的情

况下,可以用尽量少的迭代次数来停机.本文使用训练集上

的分类准确率来停机的原因是,在迭代初期,训练集上的分类

准确率和测试集上的分类准确率是基本贴合的.
表４列出了本文算法和普通随机梯度下降算法在这一部

分数据集上的分类准确率信息.

表４　第二部分实验的运行结果

数据
ASGD SGD

正类准确率 负类准确率 几何平均 正类准确率 负类准确率 几何平均

迭代数与训练集

规模的比值/％
w１a ８７．５０ ８７．７３ ８７．６２ ３５．７５ ９１．４０ ５７．１６ ５．７１
w２a ８８．７９ ８７．０７ ８７．９２ ５５．３０ ８９．６０ ７０．３９ ８．４３
w３a ９１．６１ ８５．６６ ８８．５８ ６３．８４ ９０．５９ ７６．０５ １０．７１
w４a ７９．６３ ８７．１２ ８３．２９ ３９．８９ ８４．２９ ５７．９９ １．８９
w５a ８８．９７ ８５．９８ ８７．４６ ４５．６０ ９２．７５ ６５．０３ ８．５３
w６a ８８．７６ ８８．１５ ８８．４６ ３９．２０ ９０．４４ ５９．５４ １０．４４
ijcnn ８５．６６ ８７．３７ ８６．５１ ４５．２０ ８６．２８ ６２．４５ １０．０３

　　由于机器硬件的限制,大部分算法由于表３中的数据量

过大而无法运行,因此与普通的随机梯度下降算法进行比较.
从表４中的SGD一栏可以看出,我们所选择的所有训练数据

在该算法下都是偏向少数类的,进而导致少数类的分类准确

率为０.而本文提出的改进的随机梯度下降明显没有偏向任

何一类.表４中迭代数与训练集规模的比值是指停机时的迭

代次数除以训练集中的样例个数.从这一列数据可以看出,
我们的算法在大多数据集合上大约１０％就停机了,并且较多

明显小于１０％.这说明停机的时间确实是在迭代的初期.
结束语　本文算法使用一个分布p 来代替原来的均匀

分布以选择样例,实验证明,这种分布确实能够修正原始算法

偏向少数类的问题,并且无论训练数据的不平衡比率如何波

动,结果都是很稳定的.也就是说,本文算法对于训练集的不

平衡比率不敏感,而且这种分布是嵌入式的.只要算法是“随
机”(stochastic)的,该分布都可以直接嵌入到其他算法之中.
其次,本文算法使用的损失函数是光滑化的绞链损失函数,这
种函数不存在不可导的点,并且还有一个参数γ.这意味着

对于不同的γ的选取,可以给不同的支持向量对应的α的分

量以不同的权重,提升算法的灵活性.对于适当的γ的选取,

可以进一步提高分类准确率.再次,本文以训练集的分类准

确率的使用作为停机的标准,使得程序在迭代早期就可以停

止,并且不会降低分类器的泛化能力.最后,本文中的算法保

留了随机梯度下降的一个最大的优势,即它相对较低的计算

复杂度,这就导致运行时间相对较短.这对于处理较大规模

的数据是一个很大的优势.
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