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同伦支持向量机 

姜进超 张 瑞 

(山东理工大学理学院 淄博 255049) 

摘 要 支持向量机(SVM)作为一种新颖的人工智能技术，已越来越广泛地运用于各个学科领域。同伦正则化方法 

也是近几年新兴的一种正则化方法，在数理方程反问题 中得到 了广泛的应用。将同伦正则化的思想应用到支持向量 

机 中，建立了一种新的支持向量机模型，并对最常用的核函数——高斯核进行了修改。与传统的正则化方法相比，新 

模型最大的优点就是正则化参数的取值范围由无限区间变成了有限区间(0，1)，从而大大缩短了正则化参数的优化时 

间。 
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Abstract As a novel artificial intelligence technology，support vector machines(SVM)has been more and more widely 

used in various fields．Homotopy regularization method is a regularization method emerging in recent years，which has 

been widely used in the inverse problem．This paper applied the ideas of the homotopy regularization to the support vec— 

tor machine，and established a new SVM．Meanwhile，we modified the most USed Gaussian kerne1．Compared with con— 

ventional regularization method，the biggest advantage of the new model is that the regularization parameter values 

range changes from infinite interval to a limited range(0，1)，thus it greatly shortens the time of regularization parame— 

ter optimization． 
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1 引言 

支持向量机由于其优良的泛化性能和强大的模拟非线性 

关系的能力，使得它在分类和回归等问题中得到了广泛的应 

用_】 ]。然而模拟非线性关系的好坏，主要取决于模型中正则 

化参数的选取及所选择的核函数 。近几年人们对支持向量机 

理论的研究主要集中在核函数的构造上，例如：基于正交多项 

式构造了多种核函数；N．Ye等人基于第一类切比雪夫正交 

多项式，提出了第一类切比雪夫核函数[ ；Sedat Ozer等人[ 

将提出的第一类切比雪夫核函数推广成更一般化的向量形式 

的核函数_5 ；张瑞等人基于勒让德多项式、拉盖尔多项式、埃 

尔米特多项式等理论提出了几类半参数化核函数L6 。 

传统的支持向量机运用了数学中的正则化思想，但模型 

中正则化参数的取值范围是一个无穷区间(0，+。。)，难以优 

化。同伦正则化方法是近几年新兴的一个正则化方法，在数 

理方程反问题等领域得到了广泛的应用[1 ”]，并取得了非常 

理想的效果。与传统的正则化方法相比，其最大的优点就是 

正则化参数的取值范围由无限区间变成了有限区间(O，1)，这 

样就使实验设计非常容易，而且能大大缩短正则化参数的优 

化时间。 

本文将同伦正则化方法应用于支持向量机中，建立了新 

的支持向量机模型，除此之外，我们还将最常用的高斯核函数 

进行了修改，将高斯核 的取值范 围由原来的无 穷区间 (0， 

+oo)变成了有 限区间(O，1)，在 UCI数据集的实验结果表 

明，其能大大缩短正则化参数与高斯核参数的优化时间，取得 

了比较理想的效果。本文第 2节简单介绍支持向量机；第 3 

节详细阐述同伦支持向量机；第 4节给出实验结果，并对实验 

结果加以分析；最后对本文加以总结，并指出进一步的工作方 

向。 

2 支持向量机简介 

支持向量机(Support Vector Machine)是一种新型的机 

器学习方法，对于二值分类问题，算法如下： 

设已知训练集 T={(z1，y1)，⋯，( ， ))，其中 Xi∈ ， 

Y ∈{一1，+1)。对于非线性可分的分类问题，引入从 到 

高维特征空间H的映射西，构造优化问题： 

， 1 l I rain ÷ l1 l1 +c∑8 
l l= l 

J ，1 、 

1 s．t． Yi(( ，r~(x1)>+6)≥1一￡ i一1，⋯，z 

l 8≥O i一1，⋯ ，Z 
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fmin 1喜l善l yiyjaiajK( 刁) 

l s．t．备l姗 =o 
l O≤口f≤C， 一1，⋯ ，Z 

1))，这样参数 y的取值范围变成了(0，1)，这样做的最大好处 

就是实验设计变得容易，而且能大大缩短优化时间。 

(2) 4 实验结果分析 

其中，K(∞，xj)为对应于映射 西的核函数：K(五，五)= 

(西(z )， ( )>，其中(，>为向量的内积。通过求解上述对偶 

问题得最优解 a 一(a ， ，⋯，a ) ，选取 的一个正分量 

O< <C，计算阈值 ： 

b 一 一 口 K(xl，x1) 

最后构造决策函数： 

，( )=sgn(∑a Y K(z ， )+6 ) 

3 同伦支持向量机 

所谓同伦，笼统说就是对于两个函数 ，(z)和 g( )，引入一 

个正则化参数 it,得到一个全新的函数：L(z)=(1--A)f(x)+ 

jig(x)中，其中参数 的取值范围为(O，1)，这样通过正则化参 

数，就可以把两个函数联系起来。 

在数学中，人们通常应用同伦方法证明方程解的存在性、 

唯一性等定性性质[12,13]。而同伦正则化思想常被用于解决 

数理方程反问题，其优点是正则化参数由原来的无穷区间(O， 

+oo)转化为有限区间(O，1)，这样实验设计就变得很容易，而 

且可以大大缩短正则化参数的优化时间。根据同伦正则化在 

数理方程反问题中的优点，将该思想引入到支持向量机中。 

利用同伦支持向量机解决如下优化问题 ： 

fmin 专(1--it) + 8 
J ￡一 l 

s．t． f(<∞， f>+6)≥1—8 一1，⋯，z (。) 

l 8≥o 一1，⋯，z 

引入拉格朗Et函数 

L(cc，，b，A，；，a，卢)一 1(1一it)l{ ll + 
i

∑
= 1e一善n { 

[( ， >+b~--1+e}一互层 

求这个函数关于原始变量的微分，得到 

dL
一 (1--it) 一∑鳓-z y ----o=：> 

一 __∑∞X Y ① 一T= 鱼∞一 

丽aL一鲁G ----0 ② 

aL 
一 壹a 一毫 一o 

it=∑∞+∑盘 ③ 

最终得到其对偶目标函数： 

fmin专壹喜a ，·K(-z ， )一(1一it)善l 
j s．t．壹 一0 (4) 
l ￡= l 

【 0≤啦≤ 

另外，最常用 的核函数是高斯核：K(x， )一e ’ 一 ’}‘ 

(y>O)，由于其中参数 y的取值范围是(0，+oo)，难以优化， 

因此本文对其作如下修改：K( ， )：e一 x-y』j。(y∈(O
， 

我们将同伦支持向量机与支持向量机在标准数据库 UCI 

中的数据集上做 了分类对比实验，所用数据集如表 1所列 

实验中，两种算法各参数的取值如下。 

(1)同伦支持向量机方法将同伦正则化参数A与高斯核 
1 1 

参数y的优化区间替换为[了1，1一÷]，其中z为训练集中样 
‘ ‘ 

本的个数 。将该区间等分为 1O份，共 11个等分点。若最优 
1 

点在端点取得，则将以该点为中心、半径为 的闭区间再 10 
L 

1 

等分；若最优点在内部节点取得，则将以该点为中心、 为半 
1 U 

径的闭区间再 1O等分；最后取最优点为两参数所求的点，实 

验结果如表 2所列 。 

(2)支持向量机算法中正则化参数 c和高斯核参数 的 

取值 皆为[1，10，50，100，500，1000，5000，10000，15000， 

20000，3oooo3，若最优点在初始点 1取得，则将以该点为中 

心、0．9为半径的闭区间再10等分；若最优点在其他点取得，则 

将以该点为中心、以左邻点对应的值为半径的闭区间再 1O等 

分；最后取最优点作为两参数所求的点，实验结果如表3所列。 

表 1 实验中用到的 UCI数据集 

表 2 同伦支持向量机在标准 UCI数据集上分类的最大精度及 

对应的参数 

表 3 支持向量机在标准 UCI数据集上分类的最大精度及对应的 

由表 2、表 3对比可知，同伦支持向量机方法与传统支持 

向量机方法相比，具有实验设计简便，而且容易求出最优点的 

优势。 

结束语 本文主要是基于同伦正则化思想在数理方程反 

问题中的广泛应用，取其优点，将其应用到支持向量机中，得 

到一种新的支持向量机模型。我们还对最常用的高斯核做了 

改进。与原模型相比较，新模型将原模型的参数取值范围由 

无限区间变成了有限区间(0，1)，这样在实验设计时会比较容 
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易，并且能大大缩短正则化参数以及高斯核参数的优化时间。 

同伦正则化思想还可以应用到深度学习等其他的研究领域中。 
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(上接 第 82页) 

结束语 本文以微博消息为对象，研究微博热点事件中 

的话题演化问题。按照处理流程的不同，微博话题演化处理 

框架分为5个阶段，分别是数据采集、预处理、话题抽取、话题 

关联和结果展示。在话题抽取阶段，以LDA模型为基础，结 

合时间因素和微博转发特性，提取微博话题信息。在话题关 

联阶段，综合考虑话题的内容信息和话题下微博消息集间的 

转发关系，通过话题内容相关性和话题转发关联度两个指标 

来构建话题关联函数，重现话题演化过程。利用真实微博数 

据进行实验，结果表明MTERR算法可以有效地抽取话题信 

息，构建话题演化图，从而反映热点事件发展演化的过程。 
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