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О способах экономии памяти при решении задач классификации  
линейным методом опорных векторов 

А.И. Мамонтов  

Рассмотрена автоматическая классификация с использованием линейного метода опорных векторов с целыми коэффициентами, 
получаемыми при помощи округления вещественных. С помощью экспериментальных расчетов на реальном примере продемон-
стрировано, как можно достичь сокращения требуемого объёма памяти вычислительной системы за счёт представления исполь-
зующихся в классификаторе целочисленных линейных полиномов.
Изучены и применены два способа: способ, основанный на экономном представлении совпадающих частей линейных полиномов, 
и способ, базирующийся на экономном представлении наиболее часто встречающихся в полиномах коэффициентов.
Для экспериментальных расчетов взяты наборы данных Reuters-21578 и 20Newsgroups. Отмечено, что в эксперименте с на-
бором Reuters-21578 количество необходимых для классификации признаков оптимизировалось, а в эксперименте с набором 
20Newsgroups — нет.
В эксперименте с набором данных Reuters-21578 для представления коэффициентов полиномов использовано восемь бит.  
При хранении коэффициентов без округлений необходимо 3,81 Мб. Хранение округленных коэффициентов без применения пред-
ложенных способов требует 0,48 Мб, с использованием первого способа — 0,16 Мб, а второго — 0,148 Мб. В сжатом виде хране-
ние округленных коэффициентов требует 0,12 Мб при первом способе и 0,09 Мб — при втором.
В эксперименте с набором 20Newsgroups для представления коэффициентов полиномов использовали двенадцать бит. При хра-
нении коэффициентов без округлений нужно 19,86 Мб. При хранении округленных коэффициентов без применения способов — 
4,96 Мб, при использовании первого способа — 4,2 Мб, второго — 3,98 Мб. При хранении округленных коэффициентов в сжатом 
виде первым способом потребовалось 1,45 Мб, а вторым — 1,27 Мб.
Использование результатов работы возможно при разработке программно-аппаратных средств для автоматической классификации. 
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On Memory Saving Methods in Solving Classification Problems  
by Using the Linear Support Vector Machine Techniques

A.I. Mamontov

Automatic classification carried out using the linear support vector machine techniques with integer coefficients obtained from real ones by rounding 
them is considered. It is demonstrated, by means of experimental calculations for a real example, how the required amount of computing system 
memory can be reduced by representing the integer linear polynomials used in the classifier.
Two methods are considered: a method based on an economical representation of the matching parts of linear polynomials and a method based on an 
economical representation of the coefficients most frequently encountered in the polynomials.
For experimental computations, the Reuters-21578 and 20Newsgroups data sets were used. In the experiment with the Reuters-21578 data set, the 
number of features necessary for classification was optimized, and in the experiment with the 20Newsgroups data set, this was not done.
In the experiment with the Reuters-21578 data set, eight bits were used to represent polynomial coefficients. In storing coefficients without rounding, 
3.81 MB of memory space is needed. For storing the rounded coefficients without using the proposed methods, 0.48 MB of memory space is required; 
in the cases of using the first and second methods, 0.16 and 0.148 MB of memory space, respectively, are required. For storing rounded coefficients in 
a compressed form, 0.12 and 0.09 MB of memory space, respectively, are required in the cases of using the first and second methods.
In the experiment with the 20Newsgroups data set, twelve bits were used to represent polynomial coefficients. For storing coefficients without 
rounding, 19.86 MB of memory space is required. For storing rounded coefficients without using the proposed methods, 4.96 MB of memory space 
is required; in the cases of using the first and second methods, 4.2 and 3.98 MB of memory space, respectively, are required. For storing rounded 
coefficients in a compressed form, 1.45 and 1.27 MB of memory space, respectively, are required in the cases of using the first and second methods.
The obtained study results can be used in developing software and hardware for solving automatic classification problems.
Key words: linear polynomials, integers, support vector machine, classification.
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Введение

Рассмотрена автоматическая классификация с по-
мощью линейного метода опорных векторов с целыми 
коэффициентами и продемонстрировано, как можно 
сократить требуемый объём памяти вычислительной 
системы за счёт представления использующихся в 
классификаторе полиномов.

Классификация с использованием метода опорных 
векторов выполняется на компьютерах с высокой чис-
ловой точностью, то есть с использованием вычисле-
ний с плавающей запятой двойной точности. Однако, в 
результате энергетических и вычислительных ограни-
чений, маломощные и интегрированные приложения, 
реализованные на встроенных системах, требуют алго-
ритмов низкой сложности. В публикациях [1, 2] упоми-
наются примеры подобных приложений: классифика-
ция слуховых сцен в слуховых аппаратах, вычислениях 
в спутниках, сенсорные сети. Для эффективной работы 
этим приложениям необходим компромисс между точ-
ностью и сложностью алгоритма. Решением задачи, по 
мнению авторов [1, 2], является использование чисел с 
фиксированной точкой (которые можно представить с 
помощью целых чисел).

Ограничение памяти в приложениях, реализуемых 
на встроенных архитектурах, может стать серьёзным 
препятствием для достижения эффективности инфор-
мационной системы. Оно возможно и при распозна-
вании на обычных вычислительных устройствах. В 
качестве примера приведем программу распознавания 
новостных потоков, работающую в сети Интернет на 
виртуальном хостинге с малым объёмом памяти для 
базы данных.

Методы решения задач, связанных с ограничением 
памяти, встречаются в распознавании, среди них от-
метим применение кодов Хафмана [3] и материалы по 
разреженным матрицам [4]. 

При работе с целочисленными параметрами в ли-
нейном методе опорных векторов, по нашему мнению, 
интересна задача сокращения требуемого объёма па-
мяти вычислительной системы с помощью рассмотре-
ния разнообразных композиций (суперпозиций) поли-
номов с целыми коэффициентами. 

Следует отметить, что линейный метод опорных 
векторов — современный и достаточно популярный 
метод распознавания. Работы по линейному методу 
опорных векторов достаточно распространены в науч-
ной среде. Научный интерес представляет [5], в кото-
рой рассматривается линеаризация для многих задач, 
то есть приведение задач к условиям, в которых можно 
использовать линейный метод опорных векторов.

Рассмотрим основные труды, посвящённые ком-
позициям полиномов. В научной литературе по теме 
исследования достаточно распространены статьи, по-
священные различным представлениям полиномов, 
выгодным с вычислительной точки зрения. Например, 
в [6, 7] проанализированы схемы вычисления веще-
ственных полиномов, в [8, 9] — сложность полино-

миальных представлений k-значных функций. Пред-
ставление с помощью подформул полиномов с целыми 
коэффициентами представлено в [10 — 17]. Авторы  
[18 — 20] изучали представление с помощью линей-
ных и нелинейных полиномов искусственных нейрон-
ных сетей — конструкций, применяемых при класси-
фикации. 

Перспективные целочисленные модели распознава-
ния, использующие полиномы, описаны в [1, 2, 21 — 24].  
Исследование [1] посвящено методу опорных векто-
ров, в котором некоторые параметры являются цело-
численными, авторы [21] рассматривают метод опор-
ных векторов, в котором нет умножений, а есть только 
сдвиги, сложения и вычитания. Этот метод адапти-
рован для использования в архитектурах с быстры-
ми операциями сложения, вычитания и сдвигов це-
лых чисел. В работах [2, 22] предложен байесовский 
классификатор с целочисленными параметрами, а в 
 [23, 24] — искусственные нейронные сети с целочис-
ленными параметрами. 

Настоящее исследование опирается на ранее раз-
работанные для байесовского классификатора методы  
[16, 17]. Автор развил и дополнил их. Итак, рассматри-
вается линейный метод опорных векторов, его параме-
тры-коэффициенты линейных полиномов округляют-
ся и представляются целыми числами. На следующем 
этапе получившиеся линейные полиномы хранятся в 
памяти в виде композиций более простых полиномов. 
В результате получены представления полиномов с це-
лыми коэффициентами, позволяющими использовать 
меньше коэффициентов, то есть сокращать требуемый 
объём памяти вычислительной системы. Объём памяти 
уменьшается за счёт снижения избыточности, присут-
ствующей в промежуточных данных.

О линейном методе опорных векторов

Задача классификации — формализованная задача, 
в которой имеется множество объектов, разделённых 
некоторым образом на классы. Задано конечное мно-
жество объектов, для которых известно, к каким клас-
сам они относятся. Оно называется обучающей выбор-
кой. Принадлежность к классам остальных объектов 
неизвестна. Требуется на основе обучающей выборки 
построить алгоритм, способный классифицировать, 
т. е. указать номер (или наименование) класса, к ко-
торому относится произвольный объект из исходного 
множества. Любой объект может относиться сразу к 
нескольким классам.

Качество работы данного алгоритма можно оцени-
вать с помощью различных мер. В настоящей работе 
качество работы алгоритма оценивается с помощью 
меры Accuracy — процента правильно классифициро-
ванных объектов из контрольной выборки. 

Пусть объекты описываются (n + 1)-компонентны-
ми векторами x = (x1, x2, …, xn, 1) ∈ Rn n-мерного про-
странства (n+1-я компонента добавлена для удобства 
вычислений). Линейная решающая функция в общем 
случае представляется следующим образом [25]:
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d(x)=(a, x) = a1x1 + a2x2  + ... + anxn + an+1,

где a = (a1, a2, …, an, an+1) — весовой вектор. 
При делении на два класса линейная решающая 

функция определяет решающие правила:
— если d(x) > 0, то объект x относится к первому 

классу;
— если d(x) ≤ 0, то объект x относится ко второму 

классу.
Рассмотрим применение классификации линейного 

метода опорных векторов, в котором линейные решающие 
функции строятся с помощью библиотеки liblinear [26]. 

Рассматриваемые объекты могут принадлежать лю-
бому подмножеству множества классов K1, K2, …, Kq, 
поэтому для каждого класса строится своя линейная 
решающая функция:

di(x) = (ai, x) = ai1x1 + ai2x2 + ... + ai,nxn  + ai,n+1, i = 1, 2, …, q.

Коэффициенты aij округляли и представляли це-
лыми числами (числами с фиксированной точкой). 
Подобный приём применялся в [1, 2, 22]. Чтобы не 
вводить новые обозначения обозначим округленные 
коэффициенты aij (в настоящей работе, если не указано 
иное, использованы только линейные функции с округ-
ленными коэффициентами aij).

Задача представления и хранения  
линейных решающих функций

На следующем этапе экспериментального расчета 
встает задача экономного представления в памяти ли-
нейных полиномов — решающих функций di(x), после 
того, как эти решающие функции были построены. 
Осуществим представление за счёт композиций (су-
перпозиций) функций, а именно: 

— выполним поиск некоторых простых частей в 
решающих функциях;

— представим решающие функции в виде компози-
ций простых частей. 

Следует отметить, что подобные представления со-
храняют возможность вычисления функций. 

Следовательно, необходимо разработать способы 
хранения решающих функций, которые: 

— будут экономны по памяти; 
— по возможности, позволят вычислять решающие 

функции за не очень большое время.
С математической точки зрения подобные способы 

хранения будут композициями (суперпозициями) ли-
нейных полиномов. 

Способы хранения решающих функций разработа-
ны в условиях влияния следующих ограничений.

Многие коэффициенты aij совпадают в нескольких 
линейных решающих функциях при одинаковых номе-
рах j. Например, такая ситуация получается, когда ряд 
признаков оказывает похожее влияние на принадлеж-
ность или непринадлежность объекта сразу несколь-
ким классам. 

Некоторые коэффициенты в линейных решающих 
функциях равны одному и тому же числу. Подобное 
случается, когда некоторые признаки имеют малое 
влияние на принадлежность объекта классу.

Рассмотрим случай наличия большого количества 
нулевых коэффициентов среди aij, т. е. наличия при-
знаков, влияющих на принадлежность объекта одним 
классам, и не оказывающих влияния на принадлеж-
ность объекта другим классам.

Способы хранения решающих функций

Первый способ хранения решающих функций. По-
строим новые линейные полиномы ei1…it(x), в которые 
входят те, и только те мономы, которые входят также 
в каждую из решающих функций с номерами i1, ..., it и 
отсутствуют в остальных решающих функциях.

Данные полиномы можно построить с помощью ал-
горитма полиномиальной сложности [16].

Хранение линейных полиномов может быть орга-
низовано так, что невыгодно создавать линейные поли-
номы ei1i2(x), построенные на основе совпавших частей 
двух решающих функций. В этом случае их можно уда-
лить, а входящие в них мономы поместить в полиномы 
ei1(x), ei2(x).

Линейный полином при небольшом количестве не-
нулевых коэффициентов сохраним в виде списков пар 
<aij, j> (ненулевой коэффициент, номер этого коэффи-
циента).

При большом количестве ненулевых коэффициен-
тов линейный полином выгоднее хранить в виде пары 
списков:

— список ненулевых коэффициентов aij;
— список из нулей и единиц, j-й элемент которого 

равен 1, если соответствующий коэффициент aij ≠ 0, 
если же aij = 0, то j-й элемент равен 0.

Для каждого образованного линейного полинома 
ei1…it(x) нужно хранить также список номеров решаю-
щих функций, мономы из которых вошли в его состав.

Пример 1. Для линейных решающих функций

d1(x) = 2x1 + 3x2 + 5x3;  d2(x) = 1x1 + 3x2 + 3x3

строим новые линейные полиномы: 

e1(x) = 2x1 + 5x3;  e2(x) = 1x1 + 3x3;  e12(x) = 3x2.

Списки пар <aij, j> для этих линейных полиномов:

e1(x): <2,1>, <5,3>;  e2(x): <1,1>, <3,3>;  e12(x):<3,2>.

Пары списков для данных полиномов:

e1(x): 1. (2, 5), 2. (1, 0, 1);   e2(x): 1. (1, 3), 2. (1, 0, 1); 
e12(x): 1. (3), 2. (0, 1, 0).

Второй способ хранения решающих функций. Упо-
рядочим все значения коэффициентов aij во всех ре-
шающих функциях di по убыванию количества при-
сутствий этих значений коэффициентов в функциях di, 
получим список чисел b1, b2, …, bl. Рассмотрим часть 
этого списка b1, b2, …, bm.
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Для каждой решающей функции di построим m + 1- 
линейный полином:

— m полиномов, все коэффициенты aij каждого из 
которых равны bk, k = 1,…, m;

— полином, содержащий все коэффициенты исход-
ного полинома, не равные ни одному из чисел b1, …, bm.

Первые полиномы можно хранить в виде списка 
номеров коэффициентов j, а вторые —в виде списков 
пар <aij, j> (ненулевой коэффициент, номер этого ко-
эффициента).

При большом количестве коэффициентов, равных 
b1, …, bm, в решающих функциях для каждой решаю-
щей функции di выгодно составить список из нулей и 
единиц, j-й элемент которого равен 1, если соответ-
ствующий коэффициент aij = b1. Если же aij  ≠ b1 (j-й 
элемент этого списка равен 0) — удалить из всех реша-
ющих функций коэффициенты, равные b1  и получить 
новые линейные полиномы, коэффициенты которых не 
равны b1, затем проделать ту же самую операцию с чис-
лами b2, …,bm.

Пример 2. В линейных решающих функциях

d1(x) = 2x1 + 3x2 + 5x3;  d2(x) = 1x1 + 3x2 + 3x3

коэффициент 3 встречается три раза, коэффициенты 1, 2, 
5 — по одному разу. Получим список чисел b1, b2, …, bl: 
3, 1, 2, 5. Рассмотрим часть этого списка b1, b2, …, bm: 3.

Для d1 построим линейные полиномы 2x1 + 5x3 и 3x2, 
а для d2 — 1x1 и 3x2 + 3x3. Их можно хранить в виде 
списков для d1: список номеров коэффициентов, рав-
ных 3: (2); для оставшихся коэффициентов список пар  
(<2, 1>, <5, 3>); для d2: список номеров коэффициен-
тов, равных 3: (2, 3); для оставшихся коэффициентов 
список пар (<1, 1>).

Список из нулей и единиц для хранения информа-
ции о коэффициентах, равных 3, в функции d1: (0, 1, 0); 
в функции d2: (0, 1, 1).

Новые линейные полиномы, коэффициенты в кото-
рых не равны 3:

d
~

1(x) = 2x1 + 5x3; d
~

2(x) = 1x1.

Замечание. Проанализируем хранение информа-
ции не для каждой решающей функции di, а для каждой 
компоненты xj. Приведённые способы хранения функ-
ций модифицируются следующим образом:

— вместо пары <aij, j> (ненулевой коэффициент, 
номер этого коэффициента) взята пара <aij, ip> (нену-
левой коэффициент, номер линейного полинома), в ко-
торый входит данный коэффициент;

— не для каждого полинома, а для каждой компо-
ненты xj строятся списки пар <aij, ip>, номеров ip и спи-
ски нулей и единиц.

Результаты экспериментов

Для экспериментов использовали наборы данных 
Reuters-21578 и 20Newsgroups.

Набор данных Reuters-21578 — выборка новостных 
текстов. В нем каждый текст может принадлежать лю-

бому множеству из q = 135 классов. Для обучения ис-
пользовали 7264 текстов, а для распознавания — 3113.

При применении 8-битовых чисел для представле-
ния округлённых коэффициентов aij при распознавании 
значение метрики Accuracy на 3113 текстах, требуемых 
для распознавания, оказалось не меньше, чем значение 
метрики Accuracy на этих же текстах, полученное при 
использовании чисел с двойной точностью.

Количество характеристик, используемых для 
представления классифицируемых объектов — тек-
стов, оптимизировалось и составило n = 3695, поэтому 
для хранения изначальных решающих функций di с нео-
кругленными коэффициентами потребовалось 3,81 Мб. 
Хранение округленных коэффициентов без примене-
ния наших способов заняло 0,48 Мб.

При первом способе хранения решающих функций 
нужно 0,12 Мб при хранении информации об aij в виде 
8-битовых чисел на диске и несколько больше, из-за 
особенностей реализации, — 0,16 Мб при хранении 
тех же коэффициентов в оперативной памяти.

Исследована скорость вычисления построенных 
линейных полиномов ei1…it. Время вычисления значе-
ний всех решающих функций в 7 раз меньше времени, 
требуемого для расчета изначальных линейных реша-
ющих функций с помощью программы

for (j = 0; j < classiferscount; j++)
{

for (k = 0; k < Ntest; k++)
{

d = 0;
for (i = 0; i < featurescount; i++)
{

d += Xtest[k][i] * a[i][j];
}
d += a[featurescount][j];
if (d > 0) r = 1;
else r = –1;
if (Ytest[k][j] == r)
col = col + 1;

}
}
При втором способе хранения наиболее часто в цело-

численном представлении округленных решающих функ-
ций встречались следующие коэффициенты: 0, –1, 1, –2, 
2, … В таблице 1 представлены результаты эксперимента.

Время вычисления значений оказалось в 10 раз 
меньше времени, требуемого для определения изна-
чальных решающих функций. 

Отметим, что сравнительно небольшое время, по-
надобившееся для вычисления решающих функций, 
доказало возможность получения решающих функций 
при таком представлении данных. 

Существуют различные библиотеки, позволяющие 
быстро проводить вычисления линейной алгебры, на-
пример Eigen, а также способы представления исход-
ных данных, помогающие увеличить скорость вычис-
лений, но в данном примере нельзя исключить, что для 
подобных задач быстрые способы вычисления могут 
потребовать увеличения памяти.
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Набор данных 20Newsgroups — выборка новост-
ных текстов. В нем каждый текст отнесен к одному из  
q = 20 классов. Для обучения использовано 11 314 тек-
стов, а для распознавания — 7532.

При использовании 12-битовых чисел для пред-
ставления округлённых коэффициентов aij при распоз-
навании значение метрики Accuracy на 7532 текстах, 
взятых для анализа, оказалось не меньше, чем ее же 
значение на этих же текстах, полученное при исполь-
зовании чисел с двойной точностью.

Количество характеристик, необходимых для пред-
ставления классифицируемых объектов–текстов, не 
оптимизировано и составило n =1 30107, поэтому для 
хранения изначальных решающих функций di с неокру-
гленными коэффициентами потребовалось 19,86 Мб. 
При хранении округленных коэффициентов без приме-
нения предложенных способов понадобилось 4,96 Мб.

При первом способе хранения решающих функций 
нужно 1,5 Мб для хранении информации об aij на диске в 
виде 12-битовых чисел и 3,72 Мб при хранении aij в виде 
чисел двухбайтового типа short в оперативной памяти. 

При удалении полиномов ei1i2(x), построенных на 
основе совпадающих частей только двух функций, по-
требовалось 1,45 Мб при хранении информации об aij  
на диске в виде 12-битовых чисел и 4,2 Мб при хране-
нии aij  в виде чисел типа short в оперативной памяти.

Таблица 1
Результаты эксперимента с Reuters-21578

Коэффициенты, информация  
о которых хранится отдельно

Память для хранения информации  
о коэффициентах aij с использованием 

списков из нулей и единиц

Память для хранения полиномов  
в виде списков номеров  

коэффициентов j и пар <aij , j>
0 0,130 0,213

0, –1 0,113 0,188
0, –1, 1 0,103 0,172

0, –1, 1, –2 0,099 0,164
0, –1, 1, –2, 2 0,096 0,158

0, –1, 1, –2, 2, –3 0,094 0,155
0, –1, 1, –2, 2, –3, 3 0,093 0,152

0, –1, 1, –2, 2, –3, 3, –4 0,092 0,151
0, –1, 1, –2, 2, –3, 3, –4, 4 0,091 0,150

0, –1, 1, –2, 2, –3, 3, –4, 4, –5 0,091 0,149
0, –1, 1, –2, 2, –3, 3, –4, 4, –5, 5 0,091 0,148

0, –1, 1, –2, 2, –3, 3, –4, 4, –5, 5, –6 0,091 0,148
0, –1, 1, –2, 2, –3, 3, –4, 4, –5, 5, –6, 6 0,090 0,148

При втором способе наиболее часто в целочисленном 
представлении округленных решающих функциях встре-
чались следующие коэффициенты: 0, –1, –2, … . В табли-
це 2 показаны итоги эксперимента. Результаты о времени 
вычисления аналогичны предыдущему набору данных.

Следует отметить встречающийся на практике слу-
чай, когда при эксплуатации системы ожидаются дан-
ные с очень малым количеством ненулевых компонент 
xj. В этом случае для быстрого получения информации 
для каждой компоненты указанные разнообразные 
списки следует создавать не для каждой решающей 
функции, а для каждой компоненты, то есть не по j, а 
по i. При этом используется аналогичный объем памя-
ти при втором способе хранения информации обо всех 
коэффициентах aij  с использованием списков из нулей 
и единиц. Поскольку предполагается небольшое коли-
чество вычислений, рекомендуем использовать именно 
этот способ в самом сжатом виде.

Заключение
Продемонстрированы способы, как при сохранении 

той же функциональности достичь сокращения требу-
емого объёма памяти вычислительной системы при 
классификации с помощью линейного метода опорных 
векторов с целыми коэффициентами. 

Таблица 2
Результаты эксперимента с 20Newsgroups

Коэффициенты, информация  
о которых хранится отдельно

Память для хранения информации  
о коэффициентах aij с использованием 

списков из нулей и единиц

Память для хранения полиномов  
в виде списков номеров  

коэффициентов j и пар <aij , j>
0 1,47 4,65

0, –1 1,36 4,37
0, –1, –2 1,31 4,2

0, –1, –2, –3 1,28 4,07
0, –1, –2, –3, –4 1,27 3,98
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Объём памяти сокращается за счёт уменьшения из-
быточности, присутствующей в промежуточных дан-
ных. 

Результаты работы можно использовать при разра-
ботке программно-аппаратных средств для автомати-
ческой классификации.
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