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基于 MapReduce 的并行化最小最大模块化

支持向量机研究 

赵研 李云 （南京邮电大学计算机学院 南京 210023） 
 摘 要    最小最大模块化支持向量机(M3-SVM)是对大规模数据进行模式分类的有效方法。为了进一步提高
M3-SVM 算法处理大规模数据的效率。本文基于 MapReduce的编程模型实现了 M3-SVM 的并行化。并行化主要分为两个部分：1、将 M3-SVM 中的多个任务分解进行并行化；2、将 M3-SVM 中用来训练基分类器 SVM的序列最小优化算法(SMO)进行并行化。在多个现实数据集上的实验结果表明基于MapReduce的并行化最小最大模块化支持向量机算法不仅具有较好的可靠性，而且比传统的最小最大模块化支持向量机算法具有更好的时间效率。 关键字：并行化；最小最大支持向量机；MapReduce；SMO 中图法分类号 TP391   
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Abstract Min-Max Modular Support Vector Machine (M3-SVM) is an effective classifier to 

classify large-scale data. But with the explosion of data, we need to improve the efficiency of 

M3-SVM. We realize the parallelization of M3-SVM based on MapReduce. Parallelization 

consists of two parts: 1. The parallelization of task decomposition; 2. The parallelization of base 

classifier training, i.e., parallelization of SMO algorithm for SVM in M3-SVM. Experiments are 

conducted on several real-world data sets and the experimental results show the reliability and 

high computing efficiency of parallel M3-SVM based on MapReduce. 
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1 引言  随着信息技术和生物技术的发展,在现实生活与科学研究中涌现出大量的大规模数据，因此如何从大规模数据中挖掘出有用的知识是目前研究的热点和难点。对于大规模数据来说，一些传统的模式分类技术如 K近邻分类（KNN）、多层感知器（MLP）和支持向量机（SVM）[1]等已经很难取得很好的分类效果，甚至不可行。但是许多研究结果和应用实例都表明集成学习是处理大

规模数据的一种有效的手段[2]。而基于“部分对部分”样本分解策略的最小最大模块化支持向量机（M3-SVM）[3-5]是处理大规模数据表现比较优异的集成学习方法之一，已广泛应用到文本分类、人脸识别、网络安全检测、语音识别和蛋白质亚细胞定位等[6-11]。  为了充分利用已有的计算资源，进一步扩大最小最大模块化支持向量机处理数据的规模，提高其处理效率和减少时间开支，需要研究并行化的最小最大模块化支持向



 

 

量机。而目前最具代表性的分布式计算框架当属Google提出的MapReduce编程模型[13][14]。因此将MapReduce编程模型与最小最大模块化支持向量机算法的结合，提出了基于MapReduce的并行最小最大模块化支持向量机算法，即M3-SVM的并行化算法(P-M3-SVM) 。  MapReduce是一个分布式计算框架，主要由两部分组成：编程模型和运行环境。其中，编程模型为用户提供了非常易用的编程接口，用户只需要编写Mapper函数和
Reducer函数就可以实现一个分布式程序。
MapReduce能够解决的问题有一个共同点：任务可以被分解为多个子任务，且这些子任务相对独立，待并行完成这些子任务后，原始任务也就相应地完成。而M3-SVM算法原本就是将大规模任务分解成多个子任务，且这些子任务之间相对独立，因此可以无缝地利用MapReduce编程模式实现M3-SVM的并行化。  本文其余章节安排如下：第二节主要介绍 传 统 最 小 最 大 模 块 化 支 持 向 量 机(M3-SVM)的整个学习过程。第三节中详细分析并行 M3-SVM 中多任务的并行化以及序列最小优化算法 SMO 的并行化[15-17]。第四节使用多个数据集验证 M3-SVM 并行化的可靠性及性能。第五节总结。 
2 最小最大模块化支持向量机

M3-SVM 令 { }
1

,
L

l l
T X Y

=
= 表示一个两类分类问题的训练样本集合， n

lX R∈ 表示 n维空间中的第 l个样本， { }1, 1Y ∈ + − 表示每个样本对应的类别标记，其中+1 表示正类样本，-1 表示负类样本。L表示样本总数。M3-SVM 的整个学习过程，包括任务分解和 MIN-MAX规则集成。 2.1 2.1 2.1 2.1 任务分解任务分解任务分解任务分解    假设给定的二类问题 T 中正类训练样本集和负类训练样本集分别为： 

{ }
1

, 1
l

m m
xχ

+

+ +

=
= +             (1) 

{ }
1

, 1
l

m m
xχ

−

− −

=
= −             (2) 其中， l

− 和 l
+ 分别为样本中负类和正类样本的个数，
mx
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− 个样本子集后，通过将正类样本子集与负类样本子集两两组合，原始的大规模的问题被分解成 N N
+ −× 个规模较小的子问题

( , )i jT ： 
( , ) , 1,2, , , 1,2, ,i j i jT i N j Nχ χ+ − + −= = =∪ … …   (5) 2.22.22.22.2 最小最大模块集成规则最小最大模块集成规则最小最大模块集成规则最小最大模块集成规则    任务分解完成之后，在每个子问题所对应的样本子集

( , )i jT 上训练相应的子模块（利用 SVM作为基分类器），然后用 MIN-MAX规则进行集成。 每个子模块得到的结果通过以下两个规则进行集成：MIN 规则和 MAX 规则。MIN规则处理过程如下：对于每个子模块的训练样本集，如果它拥有相同正类训练样本和不同负类训练样本，那么它的分类结果取最小值；MAX 规则是对于每个子模块的训练样本集，如果它拥有相同的负类训练样本和不



 

 

同的正类训练样本，那么它的分类结果取最大值。于是，上述提到二类问题被分解成
N N

+ −× 个二类平衡子问题，结果的集成过程可以描述为 N
+ 个 MIN 单元和一个 MAX单元的组合，即 
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, (x)i jM 是二类子问题

( , )i jT 学习所得基分类器输出结果， (x)
i

M 是采用 MIN 规则集成后的结果， (x)M 为原始两类问题的解。 2.3    M3-SVM 结构 综上所述，针对大规模二类问题，
M3-SVM 首先进行大规模问题的平衡化分解，得到一系列更小更平衡的子问题，并训练出子问题对应的子模块（基分类器
SVM），最后利用 MIN-MAX 规则集成得到原始大规模问题的解。整个 M3-SVM 结构如图 1所示。 
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 图 1.M3-SVM 的体系结构 
3 最小最大模块化支持向量机的

并行化 为了提高 M3-SVM 处理大规模数据的效率，提出了基于 MapReduce 并行编程框架的分布式M3-SVM算法--P-M3-SVM。并行主要分为两个部分：1、任务并行化：对
M3-SVM 中的任务分解进行并行处理；2、算法并行化：将 M3-SVM 中用来训练基分类器 SVM的序列最小优化算法(SMO)进行并行化。 

3.1 任务并行化 
 在并行的 M3-SVM 算法中，通过设定正类样本子集和负类样本子集的块数，为数据集中每个样本标注所属的块号。然后使用
MapReduce 的编程框架来实现模型的训练与测试。在模型训练的 MapReduce 作业中，
Mapper 函数将所有正类样本子集与所有负类样本子集进行两两组合，得到相应训练数据子集。在 Reducer 函数中基于每个训练数据子集训练出 SVM 子模型，将所有子模型集成得到原始问题的训练模型。模型测试的
MapReduce 作业主要是用来测试模型分类的准确率。Mapper 函数主要是读取训练好的模型，然后对测试集中的样本进行逐一预测，Reducer 函数主要是统计测试的正确率。下面举例说明模型训练中任务并行化的实现过程，如图 2所示：假定 s1, s2, …, s9 是训练样本集中的样本，+1，-1 是每个样本的类别标签。 

    图 2.标注样本块号的方式示例(a)顺序方式 (b)随机方式 第一步：在 P-M3-SVM 算法中，使用两种方式为样本标注块号，对应的算法实现分别为 P-M3-SVM-L 和 P-M3-SVM-R。在
P-M3-SVM-L 算法中，通过设定好的正类样本子集和负类样本子集的个数，确定每个样本子集中的样本数，然后按照顺序为数据集中的每个样本标注其所属的样本子集（块号）。如图 2 中 a 所示，首先我们假设正类样本子集和负类样本子集的个数都设为 2，那么每个正类样本子集中应该有3个正类样本，而每个负类样本子集应该有 2个负类样本，这样可以依次对每个正负类样本标注其所属的块号。在 P-M3-SVM-R 算法中，首先通过设定好的正类样本子集和负类样本子集的个数，然后顺序的读取数据集中的每



 

 

个样本，并且在 1到 χ 之间随机产生一个值作为该样本的块号。如图 2中 b 所示，首先我们设定正类和负类样本子集的个数都为2，然后当读取一个样本时，在 1 和 2 中随机产生一个数字作为该样本的块号。 
 图 3. M3-SVM 模型训练中任务并行化的过程示例 第二步：将第一步的结果作为输入。在

Mapper 阶段利用每个样本所标注的块号，将正、负类样本进行分块。再将每个正类样本子块（对应着前面所介绍的正类样本子集
+

iχ ）与所有负类数据子块（对应着前面所介绍的负类样本子集
jχ−）进行两两合并，组合得到相应的训练数据子块，即 ( , )i jT 。并且为 每 个 训 练 数 据 子 块 设 置 关 键 字<key1,key2>，其中 key1 为正类数据子块的块号，key2 为负类数据子块的块号。在

Reducer 阶段基于每个训练数据子块，训练相应的子模型 ( ),i jM x ，并且以训练数据子块的关键字作为该子模型的关键字。如图 3中的过程①②所示，首先将两个正类数据子块与两个负类的数据子块两两进行合并，得到四个训练数据子块；然后利用 SVM 基于每个训练数据子块训练得到相应的分类子模型。 第三步：将第二步得到所有模型作为输入，其中关键字 Key1 相同的子模型利用公式 6所介绍的 Min 规则进行集成。然后再用公式 7 所介绍的 Max 规则进行集成，最终得到原始问题的分类模型。 3.2 算法并行化 在传统 M3-SVM 算法中为了提高支持向量机的优化效率，使用了序列最小优化算法(Sequential Minimal Optimization,SMO)。

因此为了使 SMO 能有效处理大规模数据，将实现 SMO 算法的并行化。 3.2.1    SMO    首先，给出数据集中样本可能出现的 5种情况： 
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其中，

k
y 为第k 个样本的类别，

k
α 为第k个样本的 Lagrange 乘子，c为 SVM 中的惩罚因子。首先根据文献[16][17]中求解

SMO 的处理过程，需要为样本集中每一个样本计算一个参数 f ，其中第 k 个样本
k
x对应的 f 初始化的计算公式如下： 
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= −∑        （9） 其中， ( ),K x x 为核函数，本文使用的均为高斯核函数， l为样本集中样本的个数。然后从样本集中选择两个样本 upx 和
low
x 用作训练，其样本对应的 f 值分别为 upb 和 lowb ，满足下列条件： 
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Lagrange 乘子，分别为 new
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为所有的样本更新对应的
k
f ： 
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（12） 最后，重新选择两个样本继续训练。在训练过程使用 DualityGap 作为结束的判断条件，DualityGap代表样本原始类别与支持向量机中预测结果的误差。通过下式计算得： 
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。 3.2.2    SMO 并行化        根据上述理论的分析，在串行 SMO 算法处理过程中超过 90%的时间是用来更新样本对应的

k
f ，所以提高该算法效率的关键在于减少更新样本对应的

k
f 所花费的时间。并且通过公式 12 得知,由于更新每个样本对应的

k
f 是相互独立的。因此可以使用

MapReduce 的编程框架来更新样本对应的
k
f 。此外，为了进一步提高该算法的时间效率，可以将寻找

upx 和
low
x 的过程也进行并行化。SMO 算法并行化实现的伪代码如下： 算法 1：SMO算法并行化 输入：由任务并行化中分块得到的数据块 D ，结点个数 P，阈值为 δ  第一步：将数据块分成 P份，分别为

iD ，将
iD 分发送到不同数据结点上 第二步：初始化，使用公式 13 计算 DualityGap  和使用公式 9为每个样本初始化参数 f  第三步：WHILE    DualityGap δ>  第四步：根据式 10 选出第 r 个结点中的两个训练样本 r

upx 和 r

lowx ，并计算
r

DualityGap  第五步：求和：
1

i

r

r

DualityGap DualityGap
=

=∑ ，并通过比较得到
upx 和

low
x  第六步：使用公式 11 更新

upx 和
low
x 对应样本的

Lagrange 乘子为 new

upα 和 new

lowα  第七步：用公式 12 更新每个结点中样本对应的 f  第八步：END WHILE 根据上述可知，SMO 并行化算法中
MapReduce 实现步骤如下： 1)第一步，首先将整个任务分成 P 个子任务，Mappper 函数中通过使用公式 10 找出每个子任务的 r

upx 和 r

lowx ，然后将所有子任务 r

upx 和 r

lowx 作为 Reducer 函数的输入。在
Reducer 函数中，首先从所有 r

upx 中选择一个样本作为
upx ，该样本对应的 f 是所有 r

upx 中最小的；从所有 r

lowx 中选择一个样本作为
low
x ，该样本对应的 f 是所有 r

lowx 中最大的。然后使用公式 11 更新两个样本对应的α ，即 new

upα 和 new

lowα 。 2)第二步，将作业 1）中两个样本对应的 old

upα ， old

lowα ， new

upα 和 new

lowα 作为该作业的输入。将任务分成多个子任务，在 Mapper 函数中使用公式 12 更新每个子任务中的样本对应的 f 。 
4 实验结果及分析 下面我们主要使用实验来验证算法的准确性。其中实验环境是：在一台 IBM 服务器（Intel(R) Xeon(R)E5-2609 0 @ 2.4GHz,8核，16GB 内存）虚拟 6 个节点集群，每个节点配置双核 2GB 内存，Apache Hadoop 0.20.2，Ubuntu 12.04，JDK1.7。将进行三组实验：第一组实验使用串行 M3-SVM 算法与 P-M3-SVM 算法分别在相同的数据集上训练模型，验证在相同数据集上的分类准确率，从而验证并行 M3-SVM 算法的可靠性。第二组实验在同等条件下比较串行
M3-SVM 算法和 P-M3-SVM 算法的时间效率。第三组实验主要验证集群规模对
P-M3-SVM 算法可扩展行的影响。实验数据集 Covertype 和 Adult 来 自 UCI, 



 

 

kddcup2010 和 W8a 来自[18]，数据集的具体信息如表 1所示。 表 1 实验数据集的描述 数据集 样本数 类别 特征维数 

Adult 32561 2 123 

W8a 49749 2 300 

Covertype 581,012 2 54 

kddcup2010 19,264,097 2 29,890,095 第一组实验：本实验在并行 M3-SVM和传统 M3-SVM 算法中使用的核函数均为高斯核函数，并设定每个数据块中正类/负类的样本的个数 1000。在 Adult，W8a，
Covertype和 kddcup2010数据集上使用十折交叉验证获得算法的分类准确率，实验结果如表 2 所示。 表 2 传统 M3-SVM 和并行 M3-SVM 在不同数据集上的准确率 数据集 M3- 

SVM 

P-M3- 

SVM-L 

P-M3- 

SVM-R 

Adult 0.827 0.821 0.845 

Covertype 0.816 0.829 0.833 

W8a 0.796 0.788 0.807 

Kddcup2010 0.763 0.771 0.768 从表 2 中可以看出 P-M3-SVM 的分类准确率与传统 M3-SVM 的分类准确率基本一致，说明 M3-SVM 的并行化是可行的。在 P-M3-SVM 算法中，P-M3-SVM-R 的准确率比 P-M3-SVM-L 高，因为顺序标号会使数据集中的信息损失，以至于 P-M3-SVM-L的准确率略低。 第二组实验：本实验从Adult数据集中随机地抽取1000，2000，4000，6000，9000，
13000，17000，21000，26000，32000个样本作为训练集。分别利用传统M3-SVM与
P-M3-SVM算法依据第一组实验过程训练模型。随着数据规模增加串行M3-SVM与并行M3-SVM算法的时间开销实验结果如图4所示。 从图4中可以看出当训练数据集中的样本的个数小于5000时，串行M3-SVM所需的时间与并行M3-SVM（P-M3-SVM）基本相等甚至比并行少，但是当数据集中样本的个数大于9000时，P-M3-SVM所需的时间相比
M3-SVM要少了很多。这主要是由于当数据

集较小时，时间开销主要部分是数据传输到
HDFS上花费的时间和平台启动的延迟，所以并行的效果不是太明显，随着数据集规模的增大，时间的主要开销为训练消耗的时间，所以并行的优势更加明显。 
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 图4. 串行M3-SVM与并行M3-SVM的在不同规模的训练数据集上时间开销 第三组实验：本实验主要验证了集群规模对 P-M3-SVM 算法可扩展性的影响。实验使用的数据集为 Adult，使用 M3-SVM 算法分别在 2~6 个结点的集群上运行。实验结果如图 5所示： 
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 图5.集群中结点个数与算法时间开支的关系 从图 5可以看出，随着集群规模的不断扩大，数据处理的时间明显减少。由此可知，对于大规模的问题，随着结点数量的增加，处理数据的能力会不断增加。从而有效验证
P-M3-SVM具有良好的可扩展性。 
5 总结 为了快速地训练出处理大规模数据流的分类模型，本文利用 Hadoop 平台上的
MapReduce 编程模型，实现了 M3-SVM 算法的并行化。其中，主要包括 SMO 算法的并行优化和任务分解的并行化两部分。同时在数据集上验证并行算法的有效性和可靠



 

 

性，以及可保证的算法运行效率。在未来的工作中，将更深入分析并行化本身对算法的性能的影响。 参 考 文 献 
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