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摘 要: 提出一种求解支持向量机 (SVMs)的光滑型算法.该算法基于其对偶优化模型的KKT系统,提出一类新的

光滑函数族,将其KKT系统重构为一个光滑方程组,并采用光滑型算法进行求解.在适当的条件下,该算法是全局收

敛和局部超线性收敛的.多个算例表明该算法非常有效,具有广阔的应用前景.
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Abstract: A smoothing-type algorithm for solving the generalized support vector machines(SVMs) is proposed. Based on

the KKT system of the dual optimization model for SVMs, a new class of smoothing functions is proposed, and the KKT

system is reformulated as a system of parameterized smooth equations and solved by using the smoothing type algorithm.

Under some reasonable conditions, the proposed algorithm is shown to be globally convergent and locally superlinearly

convergent. Numerical examples show that the proposed algorithm is promising and has a bright future of applications.
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0 引引引 言言言

支持向量机 (SVMs)是在Cort和Vapnik[1-2] 提出

的统计学习理论基础上发展而来的,是一种新的机器

学习方法.该方法一经提出,就受到了国内外学者的

广泛关注, 并做了大量的研究工作.由于其具有很好

的泛化和推广能力,能够较好地解决模型选择与欠学

习、过学习以及非线性问题,避免局部最优解,有效地

克服了“维数灾难”,已成功地应用于人脸识别、模式

分类、回归分析和手写字体识别等诸多领域.

设计一个有效的算法求解支持向量机模型一直

是备受关注的问题之一.国内外专家学者在支持向量

机模型的算法研究方面做了大量的工作,并取得了很

好的结果,例如:内点算法[3-4]、半光滑算法[5]、光滑算

法[6]、积极集算法[7]等.

光滑型算法已成功地用来求解很多优化问

题[8-13],其计算效果非常好.这类算法与经典的路径跟

踪内点方法有着密切的关系.两种算法都属于一大类

迭代算法, 迭代思想完全一致.但光滑型算法又不同

于内点方法.二者之间显著的区别在于: 内点算法的

初始点必须为可行内点,迭代过程的中间迭代点也必

须为可行内点, 这些要求给实际计算带来不小的挑

战;然而,光滑型算法的初始点可以任意选取,并且不

要求中间的迭代点为内点,而且光滑型算法在每一次

迭代时只需求解一个线性方程组 (称之为一步光滑型

算法). 因此, 与内点算法相比, 光滑型算法更具有通

用性、适应性,更便于数值计算.

本文提出一种求解支持向量机模型的光滑型算

法.该算法与已有的光滑型算法的重要差别在于: 本
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文设计了一个新的带有双参数的光滑函数族,这类光

滑函数包含若干已有的光滑函数,并且拥有已有光滑

函数具备的性质;另外,在步长的获取方面,采用了非

单调线搜索技术, 有别于传统的单调线搜索.在后面

的数值计算部分发现,采用非单调线搜索技术的光滑

型算法要远远好于带有单调线搜索的光滑型算法.

1 支支支持持持向向向量量量机机机模模模型型型

1.1 线线线性性性支支支持持持向向向量量量机机机模模模型型型

考虑二分类问题. 𝑚× 𝑛矩阵𝐴的行向量𝐴𝑖 (𝑖 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚)表示𝑹𝑛空间的𝑚个点, 𝑚 × 𝑚对角阵

𝐷 = diag(𝑑1, 𝑑2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑𝑚), 其中 𝑑𝑖 = +1或−1. 这样,

对于训练样本为 {(𝐴𝑖, 𝑑𝑖)}𝑚𝑖=1 ⊂ 𝑹𝑛 × {+1,−1}的二
分类问题,由统计学理论,经典的软间隔支持向量机

模型如下:

min
𝑤,𝛾,𝜉

1

2
∥𝑤∥2 + 𝜐

2
∥𝜉∥2,

s.t. 𝐷(𝐴𝑤 − 𝛾𝑒) + 𝜉 ⩾ 𝑒, (1)

其中 𝑒 ∈ 𝑅𝑚是全 1向量. 容易看出, 模型 (1)是关于

变量 (𝑤, 𝛾, 𝜉)的凸规划.

由文献 [14-15]易知,模型 (1)的对偶问题为

min
𝑥

1

2
𝑥T𝐷𝐴𝐴T𝐷𝑥+

1

2𝜐
𝑥T𝑥− 𝑒T𝑥;

s.t. 𝑒T𝐷𝑥 = 0, 𝑥 ⩾ 0. (2)

不难看出,模型 (2)是关于变量𝑥的严格凸规划,其中

𝜐 > 0.

1.2 非非非线线线性性性支支支持持持向向向量量量机机机模模模型型型

通过选择任意的核函数𝐾(𝐴,𝐴T), 文献 [16, 6]

建立了下面的非线性支持向量机模型:

min
𝑢,𝛾,𝜉

𝑓(𝑢) +
𝜐

2
∥𝜉∥2,

s.t. 𝐷(𝐾(𝐴,𝐴T)𝐷𝑢− 𝛾𝑒) + 𝜉 ⩾ 𝑒, (3)

其中 𝑓是𝑹𝑛上的某一凸函数.相应地,分离曲面为

𝐾(𝑥T, 𝐴T)𝐷𝑢 = 𝛾. (4)

这样,模型 (2)可以推广为

min
𝑥

1

2
𝑥T𝐷𝐾(𝐴,𝐴T)𝐷𝑥+

1

2𝜐
𝑥T𝑥− 𝑒T𝑥;

s.t. 𝑒T𝐷𝑥 = 0, 𝑥 ⩾ 0. (5)

事实上, 如果令𝐾(𝑥T, 𝐴T) = 𝑥T𝐴T, 𝑤 = 𝐴T𝐷𝑢, 则

式 (4)退化为𝑤T𝑥=𝛾.而且,若令 𝑓(𝑢)=
1

2
𝑢T𝐷𝐴𝐴T×

𝐷𝑢, 𝐾(𝐴,𝐴T) = 𝐴𝐴T,则模型 (3)变为模型 (1),模型

(5)变为模型 (2).

2 光光光滑滑滑重重重构构构

下面设计求解模型 (5)的光滑型算法.

因为模型 (5)是一严格凸规划, 所以由约束最优

化模型的一阶必要条件可得

𝑥 ⩾ 0,( 1

𝜐
𝐼 +𝐷𝐾(𝐴,𝐴T)𝐷

)
𝑥−𝐷𝑒𝛾 − 𝑒 ⩾ 0,

𝑥T
(( 1

𝜐
𝐼 +𝐷𝐾(𝐴,𝐴T)𝐷

)
𝑥−𝐷𝑒𝛾 − 𝑒

)
= 0,

𝑒T𝐷𝑥 = 0. (6)

式 (6)即为模型 (5)的Karush-Kuhn-Tucker(KKT)条件.

令

𝑦 =
( 1

𝜐
𝐼 +𝐷𝐾(𝐴,𝐴T)𝐷

)
𝑥−𝐷𝑒𝛾 − 𝑒,

则系统 (6)可简化为

𝑥 ⩾ 0, 𝑦 ⩾ 0, 𝑥T𝑦 = 0, 𝑒T𝐷𝑥 = 0. (7)

由于系统 (6)中含有互补方程, 对其求解变得十分困

难.由文献 [17]可知,互补方程等价于CP-函数.对于

CP-函数,有如下定义.

定义 1 函数𝜙 : 𝑹2 → 𝑹称为CP-函数, 如果

𝜙(𝑎, 𝑏) = 0 ⇔ 𝑎𝑏 = 0, 𝑎 ⩾ 0, 𝑏 ⩾ 0.

常用的CP-函数有

𝜑𝐹𝐵(𝑎, 𝑏) =
√

𝑎2 + 𝑏2 − 𝑎− 𝑏,

𝜙min(𝑎, 𝑏) = min{𝑎, 𝑏}. (8)

由式 (8)可知,求解系统 (6)可重构为求解下面的非光

滑方程组:

𝐹 (𝑥, 𝑦, 𝛾) =⎡⎢⎢⎣
𝑦 −

( 1

𝜐
𝐼 +𝐷𝐾(𝐴,𝐴T)𝐷

)
𝑥+𝐷𝑒𝛾 + 𝑒

Φ(𝑥, 𝑦)

𝑒T𝐷𝑥

⎤⎥⎥⎦ = 0,

(9)

其中Φ(𝑥, 𝑦) = (𝜑𝐹𝐵/min(𝑥1, 𝑦1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜑𝐹𝐵/min(𝑥𝑚,

𝑦𝑚))T. 因为函数𝐹 不可微,所以某些经典的迭代算法

(如牛顿型算法)不能用来求解非光滑方程组 (9).为了

克服这一缺陷,首要的任务是将函数𝐹 光滑化.进一

步,将CP-函数Φ(𝑥, 𝑦)光滑化.

光滑型算法中的一个关键环节是如何构造一个

性态良好的光滑函数.一般而言, 光滑函数是依赖于

某个CP-函数的具体形式而构造的.根据函数min(⋅, ⋅)
的结构,对于任意的 (𝑎, 𝑏) ∈ 𝑹2,引入参数𝜇 ∈ 𝑹,本

文提出一种新的对称双扰动的带有双参数的光滑函

数族,即

𝜑𝜅𝑝(𝜇, 𝑎, 𝑏) =

[𝜇𝑎+ (1 + 𝜅𝜇)𝑏] + [(1 + 𝜅𝜇)𝑎+ 𝜇𝑏]−
𝑝
√

(1 + 𝜅𝜇− 𝜇)𝑝∣𝑎− 𝑏∣𝑝 + 4𝜇𝑝. (10)

其中: 𝜅是任意的有限正实数, 𝑝 ∈ [2,+∞).

下面的引理给出了光滑函数族𝜑𝜅𝑝的基本性质.

引理 1 假设𝜅 ∈ 𝑹++是一任意有限参数, 𝑝 ∈
[2,+∞)是一任意且固定的参数, 光滑函数族𝜑𝜅𝑝由
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式 (10)定义,则有:

1) 对于任意的 (𝜇, 𝑎, 𝑏) ∈ 𝑹3, 当𝜇 ∕= 0时, 函数

𝜑𝜅𝑝连续可微;

2) 𝜑𝜅𝑝(0, 𝑎, 𝑏) = 0当且仅当 𝑎 ⩾ 0, 𝑏 ⩾ 0, 𝑎𝑏 = 0.

对于任意 (𝜇, 𝑎, 𝑏)∈𝑹3且𝜇 ∕=0,函数𝜑𝜅𝑝是一类

非常广的光滑函数族,它包含以下特殊的光滑函数:

1)当𝜅 = 0, 𝑝 = 2时,光滑函数族 (10)变为

𝜑02(𝜇, 𝑎, 𝑏) =

(1 + 𝜇)(𝑎+ 𝑏)−
√

(1− 𝜇)2(𝑎− 𝑏)2 + 4𝜇2.

这是Huang等[8]提出的一个光滑函数,它是CHKS光

滑函数[18-20]的一种正则化形式; Huang等[9]将其拓展

为欧氏若当代数意义下的光滑函数,用于求解对称锥

上的优化问题.

2)当𝜅 = 1, 𝑝 = 2时,光滑函数族 (10)变为

𝜑12(𝜇, 𝑎, 𝑏) =

[𝜇𝑎+ (1 + 𝜇)𝑏] + [(1 + 𝜇)𝑎+ 𝜇𝑏]−√
(𝑎− 𝑏)2 + 4𝜇2.

这类光滑函数在文献 [21]中用到.

3)当 𝑝 = 2时,光滑函数族 (10)变为

𝜑𝜅2(𝜇, 𝑎, 𝑏) =

[𝜇𝑎+ (1 + 𝜅𝜇)𝑏] + [(1 + 𝜅𝜇)𝑎+ 𝜇𝑏]−√
(1 + 𝜅𝜇− 𝜇)2(𝑎− 𝑏)2 + 4𝜇2.

这是Ni等[22]提出的一类光滑函数族.

对于任意的 𝑧 := (𝜇, 𝑥, 𝑦, 𝛾) ∈ 𝑹2𝑚+2,其中 “:=”

表示 “被定义为”.令

𝐺(𝑧) :=

[
𝜇

𝐹 (𝑧)

]
. (11)

其中

𝐹 (𝑧)=

⎡⎢⎢⎣
𝑦 −

( 1

𝜐
𝐼 +𝐷𝐾(𝐴,𝐴T)𝐷

)
𝑥+𝐷𝑒𝛾 + 𝑒

Φ(𝑥, 𝑦, 𝜇)

𝑒T𝐷𝑥

⎤⎥⎥⎦ ,

(12)

Φ(𝑥, 𝑦, 𝜇) :=

⎡⎢⎢⎣
𝜑𝜅𝑝(𝜇, 𝑥1, 𝑦1)

...

𝜑𝜅𝑝(𝜇, 𝑥𝑛, 𝑦𝑛)

⎤⎥⎥⎦ . (13)

不难得出𝜑𝜅𝑝(0, 𝑎, 𝑏) = 0 ⇔ 𝑎 ⩾ 0, 𝑏 ⩾ 0, 𝑎𝑏 = 0.这

样,由式 (11)∼ (13)可得

𝐺(𝑧) = 0 ⇔ 𝜇 = 0和 (𝑥, 𝛾)是系统 (6)的解. (14)

因此,本文提出的光滑型算法是通过求解光滑方程组

𝐺(𝑧) = 0逼近KKT系统 (6).显然,当𝜇 ↓ 0时,式 (11)

的解趋近于KKT系统 (6)的解, 即用一个光滑函数

𝐺(𝜇,𝑤) = 0近似代替𝐺(0, 𝑤) = 0, 然后用牛顿型方

法求解𝐺(𝑧) = 0,进而求得KKT系统 (6)的近似解.

3 算算算法法法设设设计计计与与与可可可行行行性性性分分分析析析

3.1 算算算法法法设设设计计计

对于任意的 𝑧 = (𝜇, 𝑥, 𝑦, 𝛾) ∈ 𝑹2𝑚+2,定义

Ψ(𝑧) := ∥𝐺(𝑧)∥2.
算法 1 基于非单调线搜索的光滑型算法.

Step 0 选取 𝛿 ∈ (0, 1), 𝜎 ∈ (0, 1/2),以及任意的

非负实数𝜅. 选取𝜇0 = 𝜇̄ > 0和 (𝑥0, 𝑦0, 𝛾0) ∈𝑹2𝑚+1.

置 𝑧0 := (𝜇0, 𝑥
0, 𝑦0, 𝛾0). 选取𝜗 ∈ (0, 1)使得𝜗𝜇̄ < 1.

置 𝑒0 := (1, 0, ⋅ ⋅ ⋅ , 0) ∈ 𝑹2𝑚+2, 𝐷0 := Ψ(𝑧0),以及𝑃0

:= 1.令 𝜂min和 𝜂max是两个常数且 0 ⩽ 𝜂min < 𝜂max

< 1. 选取 𝜂0 ∈ [𝜂min, 𝜂max]. 记 𝛽(𝑧0) := 𝜗min{1,
Ψ(𝑧0)}, 𝑘 := 0.

Step 1 如果 ∥𝐺(𝑧𝑘)∥ = 0,则终止算法.

Step 2 由

𝐺(𝑧𝑘) +𝐺′(𝑧𝑘)Δ𝑧𝑘 = 𝜇0𝛽(𝑧
𝑘)𝑒0, (15)

计算Δ𝑧𝑘 := (Δ𝜇𝑘,Δ𝑥𝑘,Δ𝑦𝑘,Δ𝛾𝑘) ∈ 𝑹2𝑚+2.其中

𝐺′(𝑧𝑘) =

⎡⎢⎢⎢⎢⎣
1 01×𝑚 01×𝑚 0

0𝑚×1 𝑀1 𝐸 𝐷𝑒

𝑀2 𝑀3 𝑀4 0𝑚×1

0 𝑒T𝐷 01×𝑚 0

⎤⎥⎥⎥⎥⎦ ,

𝐸为𝑚×𝑚单位矩阵,而

𝑀1 := − 1

𝜐
𝐸 −𝐷𝐾(𝐴,𝐴T)𝐷,

𝑀2 := (𝜃 + 1)(𝑥𝑘 + 𝑦𝑘)− 𝑑𝜇,

𝑀3 := (1 + (𝜅+ 1)𝜇𝑘)𝐸 −𝐷𝑥,

𝑀4 := (1 + (𝜅+ 1)𝜇𝑘)𝐸 −𝐷𝑦.

这里

𝑑𝜇 := vec{(𝑑𝜇)𝑖},
(𝑑𝜇)𝑖 :=

(𝜅− 1)(1 + 𝜅𝜇− 𝜇)𝑝−1∣𝑥𝑖 − 𝑦𝑖∣𝑝 + 4𝑝𝜇𝑝−1

( 𝑝
√

(1 + 𝜅𝜇− 𝜇)𝑝∣𝑥𝑖 − 𝑦𝑖∣𝑝 + 4𝑝𝜇𝑝)𝑝−1
;

𝐷𝑥 := diag{(𝐷𝑥)𝑖},
(𝐷𝑥)𝑖 :=

sgn(𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)(1 + 𝜅𝜇− 𝜇)𝑝∣𝑥𝑖 − 𝑦𝑖∣𝑝−1

( 𝑝
√

(1 + 𝜅𝜇− 𝜇)𝑝∣𝑥𝑖 − 𝑦𝑖∣𝑝 + 4𝑝𝜇𝑝)𝑝−1
;

(𝐷𝑦)𝑖 :=

−sgn(𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)(1 + 𝜅𝜇− 𝜇)𝑝∣𝑥𝑖 − 𝑦𝑖∣𝑝−1

( 𝑝
√

(1 + 𝜅𝜇− 𝜇)𝑝∣𝑥𝑖 − 𝑦𝑖∣𝑝 + 4𝑝𝜇𝑝)𝑝−1
.

Step 3 令 𝜀𝑘是 1, 𝛿, 𝛿2, ⋅ ⋅ ⋅ 中使得下式成立的
最大值:

Ψ(𝑧𝑘 + 𝜀𝑘Δ𝑧𝑘) ⩽ [1− 2𝜎(1− 𝜗𝜇0)𝜀𝑘]𝐷𝑘. (16)

Step 4 记 𝑧𝑘+1 = 𝑧𝑘 + 𝛼𝑘Δ𝑧𝑘, 𝑘 := 𝑘 + 1,且

𝛽(𝑧𝑘) := min{𝛾, 𝛾Ψ(𝑧𝑘), 𝛽(𝑧𝑘−1)}.
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Step 5 选取 𝜂𝑘 ∈ [𝜂min, 𝜂max],记

𝑃𝑘 := 𝜂𝑘−1𝑄𝑘−1 + 1,

𝐷𝑘 :=
𝜂𝑘−1𝑃𝐾−1𝐷𝑘−1 +Ψ(𝑧𝑘)

𝑃𝑘
.

返回 Step 1.

3.2 算算算法法法分分分析析析

光滑型算法具有以下优良特性:

1) 与文献 [3-4]提出的内点法相比, 算法 1可以

起始于任意一点,避免了内点法等优化算法对初始点

敏感的问题.

2)在每步迭代中算法 1只需求解一个线性方程

组.

3)算法 1不依赖于中心路径的邻域,因而不需要

为保持迭代点位于中心路径的某个邻域而进行必要

的计算.

4)线搜索 (16)是一个非单调线搜索.这种非单调

线搜索技术是由Zhang等[23]提出的.如果对于所有的

𝑘,有 𝜂𝑘 = 0成立,则𝐷𝐾 = Ψ(𝑧𝑘),线搜索 (16)归结为

单调Armijo线搜索.这是牛顿型算法中运用较为广泛

的搜索方法.在这种情况下, 类似的算法框架已得到

广泛的研究[8-13, 21].从后面的数值实验过程可以发现,

算法 1的非单调版本比算法 1的单调版本更加有效,

因此在数值实验中略去了单调算法的数值结果.另外,

每一个被测试的问题都可以在迭代步数非常少的情

况下成功求解,计算速度也非常快.

5) 算法 1是适定的, 即牛顿方程 (15)是可解的,

线搜索 (16)是适定的.

6)在一定的条件下,可以证明该算法是全局线收

敛和局部超线性收敛.

4 数数数值值值实实实验验验

这里所有的实验都是在配置为CPU 2.99 GHz,

RAM 1.96 GB的计算机上完成的,并且所有代码都是

用Matlab编写的.

在整个数值实验中,算法 1中初始点的选择方式

如下:

𝑥0 = randn(𝑚, 1) ∈ 𝑹𝑚, 𝑦0 = randn(𝑚, 1) ∈ 𝑹𝑚,

𝛾0 = randn(1) ∈ 𝑹, 𝜇0 = 1.0.

算法 1中参数为 𝜇̄=1.0, 𝜗=0.5, 𝛿=0.5, 𝜎=0.25.

参数 𝜐, 𝜅的选取在表 1中给定. 终止规则为 ∥𝐺(𝑧𝑘)∥
⩽ 10−6,其中函数𝐺由式 (11)定义.选取数据库 Irvine

machine learning repository[24]和University of Califor-

nia at Irvine (UCI)中的测试问题对算法 1进行测试,

相关数值计算结果见表 1∼表 5.在测试结果表中,问

题的名称与文献 [24]中的问题名称完全一致. 其中:

Dataset size表示数据库中相应测试问题名称和问题

规模; IT表示算法迭代的次数; ∥𝐺∥表示算法终止
时 ∥𝐺(𝑧𝑘)∥的值; CPU表示算法的迭代时间,单位: s.

不难发现, 模型 (2)的解与KKT系统 (6)的解满

足如下关系: ⎧⎨⎩
𝑤 = 𝐴T𝐷𝑥,

𝜉 = 𝑥/𝜐,

𝑏 =约束方程 𝑒T𝐷𝑥 =

0对应的乘子向量.

(17)

由该式可得模型 (1)的分类超平面, 并且测试其分类

的准确性.在测试结果表中, Training correctness表示

分类超平面对训练数据分类的正确性; Testing correct-

ness表示分类超平面对测试数据分类的正确性.在这

里, 训练数据选取原始数据集的 90%, 其余 10%的数

据用于检测, 并且用Training correctness来判断测试

的性能. 表中的每一个结果都是经过 10次测试的平

均值.

由数值计算结果可知, 算法 1显示出良好的效

率、准确性和灵活性.首先,比较表 1、表 2和表 3的计

算结果不难看出, 当算法 1和原问题取不同的参数

时, 测试不同问题的准确性变化很大. 由这种变化

得到一个启示: 为了得到更好的测试结果准确性,

对于不同的测试问题,可以选择不同的参数, 以得到

更好的测试结果. 同时注意到, 对于某些问题 (例如:

表 1 基于线性核函数的计算结果

Dataset size
𝑚 × 𝑛

(𝜐, 𝑘, 𝑝)
Training

correctness/ %
Testing

correctness/ % ∥𝐺∥ IT CPU

Ionosphere
(351×34) (100, 0.5, 2) 85.06 83.10 5.214 0e-09 13 1.017 9e+00

Pima Indians
(768×8) (1, 0 ,2) 64.40 71.43 4.871 1e-09 8 6.190 1e+01

BUPA Liver
(345×6) (1, 0, 2.5) 57.42 62.86 2.109 1e-07 10 9.592 5e-01

Hepatitis
(80×20) (1, 1, 2.5) 81.25 93.75 6.621 9e-07 11 4.448 7e-02

Leukemia
(72×7 129) (100, 1, 20) 68.42 73.33 3.300 5e-09 7 3.357 8e-02

Postoperative
(87×9) (100, 0, 2.5) 71.01 77.78 1.093 5e-09 10 8.788 3e-02
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表 2 基于高斯非线性核函数的计算结果

Dataset size
𝑚 × 𝑛

(𝜐, 𝑘, 𝑝, 𝜆)
Training

correctness/ %
Testing

correctness %
∥𝐺∥ IT CPU

Ionosphere

(351×34) (100, 0.5, 2, 0.1) 85.21 80.00 6.900 9e-08 9 8.883 2e-01

Pima Indians

(768×8) (1, 0, 2, 0.1) 64.40 71.43 4.871 1e-09 8 6.190 1e+01

BUPA Liver

(345×6) (1, 0, 2.5, 0.1) 57.74 60.00 2.120 2e-12 8 1.890 4e+00

Hepatitis

(80×20) (1, 0.5, 2.5, 0.000 01) 83.33 87.50 1.366 3e-08 8 4.642 3e-02

Leukemia

(72×7 129) (10, 0, 20, 0.001) 64.06 75.00 5.732 4e-10 7 5.667 4e-02

Postoperative

(87×9) (1, 0, 2.5, 0.1) 71.79 77.78 1.111 5e-07 7 4.613 8e-02

表 3 基于多项式非线性核函数的计算结果

Dataset size
𝑚 × 𝑛

(𝜐, 𝑘, 𝑝, 𝑑)
Training

correctness/ %
Testing

correctness/ %
∥𝐺∥ IT CPU

Ionosphere

(351×34) (1, 1.5, 2, 1) 70.16 75.00 7.892 7e-07 13 1.461 2e+00

Pima Indians

(768×8 (1, 0, 2, 1) 64.40 71.43 2.022 0e-08 10 8.267 7e+00)

BUPA Liver

(345×6) (1, 0, 2.5, 1) 57.10 65.71 2.573 6e-09 8 7.815 8e+01

Hepatitis

(80×20) (1, 1.5, 2, 1) 81.94 100 1.088 7e-10 12 5.776 5e-02

Leukemia

(72×7 129) (10, 0, 20, 1) 64.06 75.00 5.732 4e-10 7 5.667 4e-02

Postoperative

(87×9) (1, 0, 2.5, 1) 71.79 77.78 1.111 5e-07 7 4.613 8e-02

表 4 基于线性核函数的计算结果

Dataset size
(Training, Testing)

(𝜐, 𝑘, 𝑝)
Training

correctness/ %
Testing

correctness/ %
∥𝐺∥ IT CPU

(1 605, 30 957) (1, 0.5, 2) 75.59 75.93 1.556 790e-07 11 12.79

(2 265, 30 297) (1, 0.5, 2) 77.13 75.82 9.643 350e-08 11 29.14

(3 185, 29 377) (1, 0.5, 2) 75.0 76.01 6.409 713e-07 11 64.93

(4 781, 27 781) (1, 0.5, 2) 75.57 75.98 2.628 788e-07 12 210.88

(6 414, 26 148) (1, 0.5, 2) 76.19 75.85 4.187 640e-07 11 448.69

(8 140, 24 422) (1, 0.5, 2) 75.82 75.95 6.378 069e-07 11 878.32

表 5 基于多项式非线性核函数的计算结果

Dataset size
(Training, Testing)

(𝜐, 𝑘, 𝑝, 𝑑)
Training

correctness/ %
Testing

correctness/ %
∥𝐺∥ IT CPU

(1 605, 30 957) (1, 0.5, 2, 1) 75.32 75.95 4.636 330e-08 11 11.22

(2 265, 30 297) (1, 0.5, 2, 1) 76.25 75.89 1.056 170e-07 13 30.42

(3 185, 29 377) (1, 0.5, 2, 1) 74.69 76.05 1.069 380e-07 13 75.38

(4 781, 27 781) (1, 0.5, 2, 1) 75.19 76.04 2.945 196e-07 12 207.06

(6 414, 26 148) (1, 0.5, 2, 1) 75.29 76.07 4.341 544e-07 11 448.55

(8 140, 24 422) (1, 0.5, 2, 1) 75.82 75.95 6.377 990e-07 12 1 003.05

Ionosphere、PimaIndians、Hepatitis), 算法 1计算的数

值效果是最好的.通过观察表 4和表 5不难发现, Uni-

versity of California at Irvine (UCI)中Adult问题的规

模比 Irvine machine learning repository中的问题大很

多, 而且, 算法 1在求解规模较大的问题上也是很有

效的.这些数值结果表明了本文提出的一类新光滑函

数族的重要性和有效性.对于同样的测试问题,通过

选择适当的光滑函数可能会得到更好的数值计算结

果.而且,当选择不同的核函数时,即高斯核函数

𝐾(𝐴𝑖, 𝐴𝑗) = exp(−𝜆∥𝐴𝑖 −𝐴𝑗∥2),
𝑖, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚,

多项式核函数

𝐾(𝐴𝑖, 𝐴𝑗) = (𝐴𝑖 ∗𝐴T
𝑗 + 1)𝑑, 𝑖, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚,
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求解不同测试问题的数值结果可能会得到进一步改

进,具体计算结果见表 2和表 3.这种现象也表明了算

法 1在计算时对各种核函数的通用性和有效性.因此,

在选择其他核函数进行求解时,算法 1可能会更好.

5 结结结 论论论

本文提出了一类新的光滑函数族,它包含了文献

中 3个具体的光滑函数并将其作为特殊情况.针对支

持向量机 (SVMs)的对偶优化模型, 通过使用这类光

滑函数族将对偶优化模型的KKT系统重构为一光滑

方程组,提出了一个带有非单调线搜索技术的光滑型

算法进行求解, 从而找到支持向量机的解.最后对所

提出的光滑型算法进行了数值计算,所得结果表明了

该算法的有效性.
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