
Kỷ yếu Hội nghị Quốc gia lần thứ VIII về Nghiên cứu cơ bản và ứng dụng Công nghệ thông tin (FAIR); Hà Nội, ngày 9-10/7/2015 
DOI: 10.15625/vap.2015.000193 
 

 
PHÂN LỚP PHI TUYẾN DỮ LIỆU LỚN VỚI GIẢI THUẬT SONG SONG 

CHO MÔ HÌNH MÁY HỌC VÉCTƠ HỖ TRỢ CỤC BỘ 
Đỗ Thanh Nghị1, Phạm Nguyên Khang1 

1 Khoa Công nghệ Thông tin và Truyền thông, Trường Đại học Cần Thơ 
dtnghi@cit.ctu.edu.vn, pnkhang@cit.ctu.edu.vn 

 
TÓM TẮT - Trong bài báo này, chúng tôi đề xuất một mô hình máy học véc-tơ hỗ trợ cục bộ mới dựa trên máy học véc-tơ 

hỗ trợ (SVM) và giải thuật gom cụm dữ liệu (clustering), gọi là kSVM, dùng để phân lớp phi tuyến dữ liệu lớn. kSVM sử dụng giải 
thuật k-means để phân hoạch dữ liệu thành k cụm (cluster). Sau đó, với mỗi cụm kSVM huấn luyện một mô hình SVM phi tuyến dùng 
để phân lớp dữ liệu của cụm. Việc huấn luyện các mô hình SVM trên từng cụm hoàn toàn độc lập với nhau, vì thế có thể được thực 
hiện song song trên các máy tính multi-core. Giải thuật song song để huấn luyện kSVM nhanh hơn rất nhiều so với các giải thuật 
SVM chuẩn như LibSVM, SVMLight trong bài toán phân lớp phi tuyến dữ liệu lớn. Kết quả thực nghiệm trên các tập dữ liệu của 
UCI và 3 tập dữ liệu nhận dạng ký tự viết tay cho thấy đề xuất của chúng tôi hiệu quả hơn mô hình SVM chuẩn. 

Từ khóa - Máy học véctơ hỗ trợ, máy học véc-tơ hỗ trợ cục bộ, phân lớp phi tuyến dữ liệu lớn. 

I. GIỚI THIỆU 

Trong những năm gần đây, mô hình máy học véctơ hỗ trợ (SVM) [1] và các phương pháp dựa trêm hàm nhân 
(kernel-based methods) đã cho thấy được tính hợp lý của nó trong các bài toán phân toán, hồi quy và phát hiện phần tử 
mới. Các ứng dụng thành công của SVM đã được công bố trong nhiều lĩnh vực khác nhau như nhận dạng mặt người, 
phân lớp văn bản và tin-sinh học [2]. Các phương pháp này đã trở thành các công phân tích dữ liệu phổ biến. Mặc dù 
sở hữu nhiều ưu điểm, SVM vẫn thích hợp khi xử lý dữ liệu lớn. Lời giải của bài toán SVM là kết quả bài toán quy 
hoạch toàn phương (QP), vì thế độ phức tạp tính toán của các giải thuật SVM ít nhất là O(m2) với m là số phần tử trong 
tập huấn luyện. Hơn nữa, do yêu cầu bộ nhớ lớn nên việc sử dụng SVM trở nên khó khăn hơn khi đối mặt với dữ liệu 
lớn. Điều này dẫn đến yêu cầu mở rộng khả năng xử lý (scale up) của các giải thuật học để có thể xử lý các tập dữ liệu 
lớn trên các máy tính cá nhân (PCs). 

Chúng tôi đầu tư đề xuất một giải thuật song song cho bài toán SVM cục bộ, gọi là kSVM, nhằm giải quyết bài 
toán phân lớp phi tuyến các tập dữ liệu lớn. Thay vì xây dựng một mô hình SVM toàn cục như các giải thuật cổ điển 
(rất khoa khi xử lý dữ liệu lớn), giải thuật kSVM xây dựng một tập các mô hình SVM cục bộ. Điều này có thể được 
thực hiện rất dễ dàng bằng cách áp dụng giải thuật SVM chuẩn trên các tập dữ liệu nhỏ. Giải thuật kSVM thực hiện 
việc huấn luyện qua hai giai đoạn. Trong giai đoạn đầu, sử dụng giải thuật k-means [3] phân hoạch tập dữ liệu huấn 
luyện thành k cụm (cluster). Trong giai đoạn thứ hai, với mỗi cụm dữ liệu xây dựng một mô hình SVM phi tuyến để 
phân lớp dữ liệu cho cụm. 

II. MÁY HỌC VÉCTƠ HỖ TRỢ 

Xét bài toán phân lớp nhị phân như Hình 1, với m phần tử xi (i = 1, 2, …, m) trong không gian n chiều, Rn. Mỗi 
phần tử có nhãn tương ứng yi ∈ {-1, +1}. Với bài toán này, giải thuật SVM [1] cố gắng tìm một siêu phẳng tối ưu (biểu 
diễn bằng pháp véctơ w ∈ Rn và độ lệch b ∈ R) tách các phần tử thành hai phần tương ứng với nhãn của chúng. Siêu 
phẳng tối ưu là siêu phẳng cách xa 2 lớp nhất. Bài toán này tương đương với việc cực đại hoá khoảng cách hay còn gọi 
là lề (margin) giữa hai siêu phẳng hỗ trợ của mỗi lớp (x.w – b = 1 đối với lớp +1 và w.x – b = -1 đối với lớp -1). 
Khoảng cách giữa hai siêu phẳng hỗ trợ bằng 2/||w|| trong đó ||w|| là độ lớn (2-norm) của pháp véctơ w. Trường hợp dữ 
liệu không khả tách tuyến tính (linearly separable), ta xem mỗi phần tử nằm sai phía so với mặt phẳng hỗ trợ tương ứng 
với lớp của chúng là lỗi, khoảng cách từ phần tử lỗi đến siêu phẳng hỗ trợ được ký hiệu zi (zi ≥ 0). Vì thế, bộ phân lớp 
SVM phải đồng thời cực đại hoá lề và cực tiểu hoá lỗi. Mô hình SVM chuẩn mô hình hoá bài toán tối ưu này về bài 
toán quy hoạch toàn phương (1). 
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B. Phân lớp phần tử mới bằng các mô hình SVM cục bộ 

Mô hình ( ) ( ) ( ){ }kk lsvmclsvmclsvmckSVM ,,,,,, 1111 …=  được dùng để phân lớp dữ liệu mới, x, như sau. 
Trước hết, ta tìm cụm gần với x nhất (tìm cụm có tâm gần với x nhất). 

 cNN = argmin
c

d(x,c) (3) 

trong đó d(x, c) là khoảng cách từ phần tử x đến tâm của cụm c. 

Sau đó, sử dụng mô hình SVM cục bộ lsvmNN  (tương ứng với cNN  ) để dự báo lớp của x. 

 predict(x, kSVM ) = predict(x, lsvmNN ) (4) 

IV.  ĐÁNH GIÁ 

Chúng tôi quan tâm đến hiệu quả của giải thuật SVM cục bộ song song được đề xuất (gọi là kSVM) cho bài 
toán phân lớp. Chúng tôi đã cài đặt giải thuật kSVM bằng ngôn ngữ C++ sử dụng thư viện OpenMP [13]. Để so sánh, 
chúng tôi sử dụng thư viện SVM chuẩn libVM [14]. Đánh giá hiệu quả phân lớp được thực hiện trên hai tiêu chí: độ 
chính xác phân lớp và thời gian huấn luyện. Chúng tôi quan tâm đến việc so sánh hiệu quả giải thuật kSVM và 
libSVM. 

Tất cả các thí nghiệm được chạy trên máy tính cá nhân, cài hệ điều hành Linux Fedora 20, bộ vi xử lý Intel® 
Core i7-4790, 3.6 GHz, 4 nhân và bộ nhớ RAM 32 GB. 

Thí nghiệm được thực hiện trên 4 tập dữ liệu UCI [4] và 3 bộ dữ liệu ký tự viết tay chuẩn hai bộ cũ: USPS [5], 
MNIST [6] và một bộ dữ liệu ký tự viết tay mới [7]. Bảng 1 trình bày mô tả của các tập dữ liệu thực nghiệm. Nghi thức 
kiểm tra đánh giá được chỉ ra trong cột cuối của bảng. Dữ liệu đã được chia thành hai tập: huấn luyện (Trn) và kiểm tra 
(Tst). Chúng tôi sử dụng tập huấn luyện để huấn luyện các mô hình SVM. Sau đó, sử dụng các mô hình SVM thu được 
để phân lớp dữ liệu trong tập kiểm tra. 

Chúng tôi đề xuất sử dụng hàm nhân RBF trong cả kSVM và SVM chuẩn vì tính tổng quát và tính hiệu quả của 
nó [15]. Chúng tôi cũng điều chỉnh siêu tham số gamma của hàm nhân RBF (hàm nhân RBF của hai phần tử xi, xj) và 
tham số C (tham số dung hoà lỗi và độ lớn của lề SVM) để có được kết quả cao nhất. Hơn nữa giải thuật kSVM của 
chúng tôi có sử dụng thêm một tham số k. Chúng tôi đề xuất chọn k sao cho mỗi cụm dữ liệu có khoảng 1000 phần tử. 
Ý tưởng chính là tạo ra một sự dung hoà giữa khả năng tổng quát hoá [12] và chi phí tính toán. Bảng 2 trình bày các 
siêu tham số được sử dụng cho kSVM và SVM. 

Bảng 1. Bảng mô tả tập dữ liệu thực nghiệm 

ID Dataset Số phần tử Số thuộc tính Số lớp Nghi thức kiểm tra 
1 Opt. Rec. of Handwritten Digits 5620 64 10 3832 Trn - 1797 Tst  
2 Letter 20000 16 26 13334 Trn - 6666 Tst  
3 Isolet 7797 617 26 6238 Trn - 1559 Tst  
4 USPS Handwritten Digit 9298 256 10 7291 Trn - 2007 Tst  
5 A New Benchmark for Hand. 

Char. Rec. 
40133 3136 36 36000 Trn - 4133 Tst  

6 MNIST 70000 784 10 60000 Trn - 10000 Tst  
7 Forest Cover Types 581012 54 7 400000 Trn - 181012 Tst 

 

Bảng 2. Các siêu tham số của kSVM và SVM 

ID Dataset γ C k 
1 Opt. Rec. of Handwritten Digits 0.0001 100000 10 
2 Letter 0.0001 100000 30 
3 Isolet 0.0001 100000 10 
4 USPS Handwritten Digit 0.0001 100000 10 
5 A New Benchmark for Hand. Char. Rec. 0.001 100000 50 
6 MNIST 0.05 100000 100 
7 Forest Cover Types 0.0001 100000 500 

 
Kết quả phân lớp của libSVM và kSVM trên 7 tập dữ liệu được cho trong bảng 3 và các hình 3 và hình 4. Như 

mong đợi, giải thuật kSVM của chúng tôi có thời gian huấn luyện ngắn hơn nhiều so với giải thuật libSVM. Về tiêu chí 
độ chính xác phân lớp, giải thuật của chúng tôi cho kết quả có thể so sánh được với giải thuật libSVM. 
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nhiên (stochastic gradient descent) đã được đề xuất trong [24, 25] để giải bài toán SVM tuyến tính trong trường hợp dữ 
liệu lớn. Các công trình kế thừa phương pháp này cũng đã được đề xuất trong [17, 26, 27, 28, 29] với mục đích cải tiến 
độ phức tạp không gian (bộ nhớ sử dụng) bằng phương pháp huấn luyện tăng trưởng. Theo phương pháp này, dữ liệu 
được chia ra thành nhiều khối, giải thuật lần lượt xử lý từng khối một và cập nhật lời giải. Vì thế không cần phải nạp 
toàn bộ dữ liệu lên bộ nhớ. Các giải thuật song song và phân tán [27, 29, 30] cho bài toán phân lớp tuyến tính cải tiến 
hiệu quả huấn luyện trong trường hợp dữ liệu lớn bằng cách chia bài toán thành nhiều bài toán nhỏ và xử lý từng bài 
toán nhỏ trên nhiều máy tính, trên hệ thống tính toán lưới, trên máy tính đa nhân. Giải thuật SVM song song đề xuất 
trong [31] sử dụng bộ xử lý đồ hoạ (GPU) để tăng tốc quá trình huấn luyện. 

Các giải thuật SVM tích cực đề xuất trong [32, 33, 34, 35] chọn một tập con dữ liệu (gọi là tập tích cực) để xây 
dựng mô hình thay vì phải huấn luyện trên toàn bộ tập dữ liệu gốc. Các giải thuật SVM [36, 37, 17, 38] sử dụng chiến 
lược boosting [39, 40] để huấn luyện các tập dữ liệu lớn trên các máy tính cá nhân. 

Đề xuất SVM cục bộ của chúng tôi cũng liên quan đến các giải thuật huấn luyện cục bộ. Bài báo đầu tiên [41] 
đề xuất sử dụng giải thuật EM [42] phân hoạch tập huấn luyện thành k cụm; với mỗi cụm, huấn luyện một mạng nơ-
ron. Các giải thuật huấn luyện cục bộ của Bottou và Vapnik [11] tìm k phần tử láng giềng của một phần tử kiểm tra, 
huấn luyện một mạng nơ-ron trên k phần tử láng giềng và sử dụng mạng này để dự đoán lớp cho phần tử kiểm tra. Các 
giải thuật k láng giềng sử dụng khoảng cách siêu phẳng cục bộ và k láng giềng sử dụng khoảng cách lồi được đề xuất 
trong [43]. Gần hơn nữa các giải thuật SVM cục bộ bao gồm SVM-kNN [44], ALH [45], FaLK-SVM [46], LSVM 
[47], LL-SVM [48, 49], CSVM [50]. Phân tích về mặt lý thuyết của các giải thuật SVM cục bộ như thế [10] đã cho 
thấy rằng có một sự dung hoà giữa khả năng tổng quát của giải thuật huấn luyện và số phần tử cục bộ. Kích thước của 
tập láng giềng được dùng như một tham số tự do bổ sung để điều khiển tính cục bộ của các giải thuật học cục bộ. 

VI.  KẾT LUẬN VÀ HƯỚNG PHÁT TRIỂN 

Chúng tôi vừa mới trình bày một mô hình máy học véctơ hỗ trợ cục bộ mới kSVM và một giải thuật song song 
dùng để huấn luyện nó. Giải thuật đề nghị hiệu quả hơn các giải thuật SVM chuẩn cho bài toán phân lớp phi tuyến dữ 
liệu lớn. Giải thuật kSVM bắt đầu bằng việc phân hoạch tập dữ liệu huấn luyện thành k cụm với giải thuật k-means và 
xây dựng một mô hình SVM phi tuyến cho mỗi cụm dữ liệu. Việc xây dựng các mô hình SVM cho các cụm hoàn toàn 
độc lập và được thực hiện song song. Kết quả thực nghiệm trên các tập dữ liệu UCI và tập dữ liệu nhận dạng ký tự viết 
tay cho thấy rằng đề xuất của chúng tôi hiệu quả hơn về thời gian huấn luyện trong khi vẫn giữ được độ chính xác phân 
lớp khi so sánh với các giải thuật SVM chuẩn. Một ví dụ về tính hiệu quả của giải thuật kSVM là: thời gian huấn luyện 
trên tập dữ liệu Forest Cover Types (400.000 phần tử, 54 chiều, 7 lớp) chỉ có 223.7 giây và độ chính xác phân lớp tổng 
thể 97.06%. 

Trong thời gian tới, chúng tôi dự định sẽ cung cấp thêm các thực nghiệm trên những tập dữ liệu lớn khác nữa và 
so sánh hiệu quả của kSVM với các giải thuật học máy khác. Một trong những hướng phát triển của nghiên cứu này 
trong tương lai là cải tiến độ chính xác phân lớp của kSVM. 
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NON-LINEAR CLASSIFICATION OF MASSIVE DATASETS WITH A 
PARALLEL ALGORITHM OF LOCAL SUPPORT VECTOR MACHINES 

Do Thanh Nghi, Pham Nguyen Khang 
ABSTRACT - We propose a new parallel algorithm of local support vector machines, called kSVM for the effectively non-linear 
classification of large datasets. The learning strategy of kSVM uses kmeans algorithm to partition the data into k clus- ters, followed 
which it constructs a non-linear SVM in each cluster to classify the data locally in the parallel way on multi-core computers. The 
kSVM algorithm is faster than the standard SVM in the non-linear classification of large datasets while maintaining the 
classification correstness. The numerical test results on 4 datasets from UCI repository and 3 benchmarks of handwritten letters 
recognition showed that our proposal is efficient compared to the standard SVM. 

 


