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Abstract In this paper we have pointed out an important source of inefficiency in SM O algorithm that is caused by 

the operation with a single threshod value．W e have suggested modifications of SM O algorithm  that overcome the 

problem by efficiently maintaining and updating two threshold parameters．Our experiments show that these modifi— 

cations speed up the SM O algorithm ． 
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1．引言 

支 持 向量机 (Support Vector Machine，简称 SVM)是 

Vapnik等人提 出的一类新型机器学习算法．由于其 出色的学 

习性能 ，该技术 已成为机器学习界的研究热点 ．并在很多领域 

得到 了成功 的应用。在最近 几年里 已经提 出了很多种关于 

SVM 的训练算法，包括“块算法”、“固定工作样本集算法”等。 

其中以 John C．Platt提出的 SMO(Sequential Minimal Opti— 

mizaUon)算法应用最为广泛．SMO算法和其他算法相 比训练 

速度快 ，扩展能力好而且容易实现 。 

但是我们研究发现 SMO算法仍然存在可以进一步改进 

的地方 ．比如 ，SMO算法在使用 KKT条件判优 的时候使用 

单一 的闷值就是导致 SMO算法低效的原 因之一．针对这一 

问题 ，提 出在使用 KKT条件判优时用两个阈值参数．用 UCI 

的标准数据库和我们 自己的肾病诊断数据集对 Platt的 SMO 

算法和我们改进 的 SMO算法测试的结果表 明，我们 的算法 

比Platt的 SMO算法有更好的性能 ． 

2．SVM 的理论基础 

支持 向量机的理论最初来 自于对数据二值分类问题的处 

理．其机理可以简单地描述为：寻找一个满足分类要求的最优 

H 

图1 数据点集的超平面分割 

分割超平面，使其在保证分类精度的同时最大化超平面两侧 

的空白区域(如图1所示 )．这使得 SVM 分类器 的结果不仅在 

训练集上得到优化，而且在整个样本集上的风险也拥有上界 ， 

这就是 SVM 的结构风险最小化 的思想．在线性不可分的问 

题上 ，Vapnik等人成功地引入了核空 间理论 ，将低维 的输入 

空 间数据通过非线性映射函数映射到高维特征空 间，从而把 

分类问题转化到高维特征空间进行 ．可 以证明 ，如果选用适当 

的映射函数 ，大多数输入空间线性不可分 问题在特征空间可 

以转化为线性可分 问题 ．这一问题 的解决，使得 SVM 分类器 

正式成为通用的分类器之一． 

5．SVM 方法介绍 

支持向量机 的原理是用分类超平面将空间中两类样本点 

正确分离，并取得最大边缘(正样本与负样本到超平面的最小 

距离)，这样原问题为一个有约束的非线性规划问题 ： 

rain÷II~,ll。+c厶 毛 (1) 

约束：y‘( · 一6)≥1一毛 

￡≥ 0， 一1，Z，⋯ ，，l 

可见目标函数是严格上凹的二次型 ，约束函数是下凹的 ， 

这是一个严格的凸规划．按 照最优化理论中凸二次规划的解 

法 ，我们可以把原问题转化为 Wolfe对偶问题 ： 

1 

最大值：Q(口)= 一÷ a~ajy‘ 』K(矗， 』) (2) 
l- 1 0 l·J- I 

．、 

约束；厶  嘶一0 

0≤ ≤ C 一 1，⋯ ，，l 

这就是 SVM方法的最一般的表述．为了方便后面的陈 

述 ，这里对对偶 问题的最优解做一些推导． 

定义1 ∞(口)一 厶 aiy (五) (3) 

FI一∞(口)· (五)一 一 厶 ajyjK(xl， 』)一 (4) 

对偶问题的 Lagrange函数可以写成 ： 
L — 1∞(口)．∞(口)一∑ 一∑ +∑肛( 一c)一 

厶 i i i 

厶 aiyi (5) 
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KKT条件为： 

，， 羞一( — ) 一 + 一0 

嘶=0 且 ≥ 0 

( —C)一O V。 

由此 ，我们可以推导出如下关系式： 

若 嘶=0 贝0 ≥0，肚一O：>(F．一 ) ≥O (6a) 

若O<嘶<C 则 一O， 一O ( 一 ) =0 (6b) 

若 q=C 则 =O， ≥O ( 一 ) ≤O (6c) 

由于 KKT条件是最优解 应满足的充要条件 ，因此 目前 

提出的一些算法几乎都是以是否违反 KKT条件作为迭代策 

略的准则 ，当然 SMO算法也不例外 。 

4．SMO算法及其存在的问题 

4．1 早期的 SVM 训练算法 

人们针对 SVM 本身的特点提出了很多算法来解决对偶 

寻忧问题 。根据子 问题的划分和迭代策略的不同，可 以大致分 

为两类。 

第一类是“块算法”。所谓“块算法”就是选择一部分样本 

构成工作样本集进行训练 ，剔除其中的非支持向量 ，并用训练 

结果对剩余样本进 行检验，将不符合 训练结果 (一般指违反 

KKT条件)的样本(或其 中的一部分)与本次结果的支持 向量 

合并成为一个新的工作样本集 ，然后重新训练 。如此重复下去 

直到获得最优结果 。 

第二类是“固定工作样本集”方法，它把工作样本集的大 

小固定在算法速度可以容忍的限度 内，迭代过程中只是将剩 

余样本中部分“情况最糟的样本”与工作样本集的样本进行等 

量交换 ，即使支持向量机的个数超过工作样本集的大小 ，也不 

改变工作样本集的规模 ，而只对支持 向量 中的一部分进行优 

化。 

来优化的两个 Lagrange乘子所对应的样本表示为 i-和 i。。 

在每一步选择需要优化的样本 i-和 i。的方法对算法的性 

能至关重要．SMO算法使用两层循环 ：外层循环选择 i。，对于 

给定的 i：，内层循环选择 i-。外层循环首先遍历非边界样本并 

选 出它们当中违反 KKT条件的样本进行调整 ，直到非边界 

样本全部满 足 KKT条件 为止。当某一次遍历发现没有非边 

界样本被调整 ，就遍历所有样本 ，以检验是否整个集合都满足 

KKT条件 ．如果都满足的话 ，算法终止，否则，继续优化并再 

次遍历边界样本 。内层循环针对违反 KKT条件 的样本选择 

另一个样本与它配对优化(指优化它们 的 Lagrange乘子)，选 

择的依据是尽量使这样一对样本能取得最大优化步长 ，一般 

选使得 IE-一E2 I(Ei为第 i个样本的输 出错误)最大的样本作 

为第二个样本。 

SMO算法每次在对选出的需要优化的两个样本对应的 

Lagrange乘子优化后 ，都要更新 B值 ，但是该值有可能是无 

法确 定的(例如不存在0<ai< C 的样本 ，即样本都在边界 

上)，这时 SMO采用的方法是确定出 8的上下界然后取平均 

值 ；另外 ，每一次迭代过程中的 B值仅取决于上次迭代结果的 

两个变量的最优值，用这个 B值判断样本是否满足迭代结果 ， 

这就可能存在某些达到最优值的样本却不满足 KKT条件 的 

下面我们拿一个具体的例子来说明 由于 SMO算法使用 

了一个阈值参数 口而引起的问题 。 

4．5 举例说明 SMO算法存在的问题 

l=--1,y2=y3一+1，c—T1 

0

KernalMatrix= 0 l 1 z l 

LO Z 6J 

本 都违反了优化条件 (6a)。设 SMO选 择样本 1和样本z来做 

优化 ，样本3对应的 Lagrange乘子固定为o；5变 。优化以后的 

Lagrange乘子为 al=a2一C，a3—0 o在该点上我们计算得到 Fl 

SMO选 一(F，+Fz)／2—0。假如用这个 值来判断优化条 

件(6a)，第三个训练样本就违反了 KKT优化条件 ，但在下面 

从上面的例子 ，我们可以清楚地看 到 由于 SMO 使用了 
一 个特殊的阈值参数口，致使算法在该终止时不能正常终止， 

5．改进的 SMO算法 

5．1 两个阈值参数 b 和 b_' 

针对 由于 SMO算法使 用了一个 阈值参 数而引起 的问 

题 ，我们设想可以用两个 阈值参数来代替。对(6)式做进一步 

的推导。 

根据 (6)式中 a不同的值可以定义下面的样本集 ：I。={i： 

O<q<C}；Il一 {i：yi一1，嘶一0}；I2一 {i：yi一 一1， —C}；I3一 

{i：y 一1．嘶一C}；I‘一 {i：y 一1，嘶一0}，所 以上 面 的 (6a)， 

(6b)，(6c)式可以重写为 ： 

fl~F,V i∈IoUIlU12； 

≥F i∈I UIIUIt 

定义2 ，=min{F t ∈IoUJl UJ2} 

b =max{Fitt∈IoUIlUII、 

那么 KKT优化条件转化为 ： 

6 ≤ 6 (7) 

注意，原问题中的阈值参数 b和对偶问题中的乘子 在 

优化点是相等的．因此，在本文中我们认为 b和 是一样的。 

如果样本对 (i，j)所对应的 Lagrange乘子满足以下两式 

中的任何一个 ，我们认为样本对(i，j)定义了一个冲突。 

FI>Fi t∈IoUIIUIt j∈I UI UIt 

Fi<Fj i6IoUIlUIl j∈IoUIlUII 

注意 ，当在整个样本集上不存在任何的样本对(i，j)能够 

定义一个冲突的时候 ，我们认为所有的 a都满足了优化条件 ． 

5．2 对阈值参数 b 和 b-'的维护和更新 

假设，在任何时候 ，Fj对所有的样本 i都是有效的。让 i ． 

和 表示如下的样本 。 

(下转 第l33页) 
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@)，则 为 R@的关键策略 。 

3．5 关键策略的生成过程 

针对最优策略或满意策略，寻找关键策略 ，对系统进行重 

点管理。 

(1)建立 系统矛盾蕴含系统[z 。 

(z)根据共轭性分析 N的结构。 

N=hrN~sfN—teN inN=apN ltN—ps(c)N ng 

(c)N  

(3)相关分析 ：根据 Ⅳ 的结构 ，利用相关网，列 出与 目标 

特征 c相关的关键特征 c。， ⋯ ，c．。 

(4)蕴含分析 ：利用蕴含系方法，寻找关键特征 c-，cz’．．·， 

c．的最上位特征 ll’ -'’⋯，cI．q 

(5)根据问题现状，确定研 究对象 Ⅳ 关于最上位特征的 

量值 ，写 出相应的物元 R ，R，，⋯，R，。 

(6)进行物元变换 ，得到若干个关键策略。 

R 一 ，
，
( — l，2’．． ，户；ij=il，iz’．．‘， ) 

(7)针对扰动物元 ，制定防范策略(前馈控制)与补偿策略 

(反馈控制)进行协调 ，请参见文E53。 

结束语 策略模型与生成的形式化研究对提高基于知识 

的系统的性能起到重要的作用 ，对知识管理系统的研究也有 

着指导意义。可拓集是近年来提出的一种解决不相容问题的 

集合理论 ，本文利用可拓集理论在策略的模型、形式化生成方 

法等方面作了探索，初步的研究表明可拓集和物元理论 可为 

策略 的生成方法 及策略协调等 的研 究提供了新 的思路 。在 

“CRM 中客户本体的建立方法及共享机制”课题 中，我们利用 

基于可拓 集的策略模型分析了领域 客户本体模型 的建立方 

法 ，探讨了本体中术语语义不一致 问题 ，取得了一定的效果 。 

目前这些决策模型的可操作性还不太强 ，需要大量领域专家 

的参与，这需要今后进一步的研究。 
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定义3 F．h一6 —max{Ff： ∈IoUI3UI．} 

．，一 ，=rain{Ff： ∈IoUIlUI2) 

这样 ，检查样本 i是否满足优化条件就很容易了。例如， 

假设 i∈I。UI：，我们只需要检查条件 ：F．<Ff一，删。假如这个条 

件满足，那么就存在一对违反 KKT条件的样本对(i，ik．)。 

这样 ，在我们循环遍历所有样本时 ，对于一个给定的样本 

i，首先计算 Ft，然后应用当前的(b ．， )，(b ， )来检查样 

本 i是否满足优化条件 。如果满足 ，Fi被用来更新 (b ．， ．)或 

(b ，iIP)。如果不满足 ，我们就选用 (i，it．．)或(i， )作为本次 

优化的样本对。例如，如果 i6I。UIz并且 F <blo．，即样本 i违 

反 了优化条件 ，这时我们选择样本对(i， ．)作为本次优化的 

两个样本．如果 ，样本 i满足优化条件的话 ，那么我们就用 Ft 

来更新( ，b )。即，如果 Ft<b ，那么 ：一i并且 b ，：一Fi。 

这样在 SMO算法中每次外层循环选择 i。时我们不再用 

(6)式作为判优条件，而是用(7)式作为判优条件 ，这样就避免 

了由于不正确的值 值而引起的不必要的开销。 

考虑到我们的 SMO程序是用 Matlab实现的，Matlab是 

一 种解释型的语言 ，执行效率 比较低 ，如果改用 C语言编程 ， 

速度会更快一点． 

结束语 本文通过对 SVM 分类算法的分 析，以及对其 

中最常用的 SMO算法的深入研究，给出一种改进的 SMO算 

法 。用标准的 UCI数据 以及我们的肾病诊断数据测试的结果 

表明，改进的SMO算法在性能上优于传统的SMO算法。 

6．实验结果 ． 

本部分我们比较传统的 SMO 算法和我们改进的 SMO 

算法之间的性能。我们实验的硬件环境是1z8兆内存 ，Pentium 2 

I 450MHz的机器．软件环境是 Win2000 Professional+Mat— 

lab6．1．我们选用一阶多项式函数作为核 函数 ，误差控制参数 

C一 0．10。 

我们选用的数据集是 UCI的 VOteS和我们 自己的 IGA 。 

肾病诊断数据。 

表1 数据集属性 

E笺Votes三j三三 16 王 435 I l I I 
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