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互补支持 向量机 
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摘 要 基于支持向量机的修正模型，得到一个互补支持向量机。利用 Fischer Burmeister互补函数，提出了一个新 

的下降算法。该算法不是基于支持向量机最优化问题本身，而是一个与之等价的互补问题。新算法不需要计算任何 

Hesse矩阵或矩阵求逆运算，实现简单，计算量小，克服 了 Mangasarian等人提 出的 LSVM算法需要求逆矩阵而造成 

不适合求解大规模非线性分类问题的缺陷。在不需要任何假设的情况下，证明了算法的全局收敛性。仿真实验表明 

算法是可行有效的。 
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Abstract A complementarity support vector machine was obtained which is based on a ammended problem of surpport 

vector machine．By using Fischer—Burmeister function，a new descent algorithm for support vector machine optimization 

problem was presented．The proposed algorithm does not base on the primal quadratic programming problem of SVM ， 

but a complementarity problem．It mustn’t compute any Hesse or the im，erse matrix with simple and small computa— 

tional work．And the shortcoming of Lagrangian method proposed by Mangasarian et a1．，which need compute the in— 

verse matrix that is not adapted tO handle nonlinear large-scale classification problems，is overcomed．Furthermore，with— 

out any assumption，the global convegence is proved．Numerical experiments show that the algorithm is feasible and ef— 

fective． 
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1 引言 

支持向量机(SVM) 】是建立在统计学习理论和结构风 

险最小原理基础上的一种新的机器学习工具 。SVM 由于具 

有简洁的数学形式、直观的几何解释和良好的泛化性能而受 

到广泛关注，并已成功地应用于模式识别、回归分析等众多领 

域 l̈]。标准的支持向量机模型是一个二次规划(QP)问题。 

求解二次规划问题的算法过程随着数据规模的增大会变得越 

来越复杂，因此 寻找可行有 效的算 法成为人们研 究 的热 

点_3 ]。常用的算法包括块算法、分解算法和 SMO算法等， 

它们的共同思想是用分解的方法，通过求解一系列小规模的 

子 QP问题来实现对原问题的求解，这些算法在一定程度上 

节省了计算机内存，提高了计算效率，但算法的设计和实现比 

较复杂。为了解决大规模数据处理问题 ，除 了基于二次规划 

问题中 Hesse矩阵分解这一思路外，另一条思路就是利用标 

准 SVM 的思想，研究新 的 SVM 优化模 型与算法。Man 

gasarian等人提出了 Lagrangian支持向量机模型(LSVM)， 

并给出了一个比较简单的 LSVM 算法E ，但是算法中仍存在 

矩阵求逆运算 ，特别是对于非线性分类问题 ，需要直接求解， 

当数据规模很大时，高阶矩阵的求逆运算直接影响了算法的 

训练速度。为克服这个缺陷，本文基于支持向量机的修正模 

型，求解一个与原问题等价的互补问题 ，利用 Fischer-Burmei— 

ster互补函数 ，从一个新的角度给出了求解该问题的一个 

简单高效的算法，避免了求解 Hesse矩阵或是矩阵的求逆运 

算，减少了运算量，提高了运算效率。在不需要任何假设的情 

况下，算法具有全局收敛性。为验证算法的可行性和有效性， 

最后给出了数值实验。 

2 标准支持向量机与 LSVM模型 

设输入样本是由分别属于两类的 m个 ，2维的样本 向量 

{( ，Y )) 组成，其中 Xi∈ ，yi一+1或一1表示对应的模 

式向量的类别。A—Ex ，JC2，⋯， ] 是一个 m× 矩阵，D— 

diag(y)是 m×”2的对角阵，其中 ．)，一Ey1， 2，⋯， ] 。则线 

性的标准支持向量机模型就是下面的二次规划问题： 
1 

min ÷ 厂砌+ 
( ，y．0∈ +优 (1) 

S．t．D(A 一 )+ P， O 

其中，参数 C>0，P一(1，1，⋯，1) 。 
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对二次规划(1)，通常转化为它的对偶问题一8l求解 ： 
1 

rain÷uTDAA D“一 “ 
∈ (2) 

S．t．Y —O，O≤“≤ 

其中，“是对偶问题(2)的决策变量。通过求解上面的二次规 

划得到最优分类面。 

不妨设 W 和b 为优化问题(1)的最优解 ，则最优分类面 

为 W 一6 一O。而对于非线性分类问题，最优分类面则可 

通过求解特征空间的对偶规划得到： 
1 

rain ÷“ DK(A，A)Du--e 
∈ 6 

s．t， “一0，O≤“≤Ce 

其中，K(A，A)是 mX 半正定矩阵，它的第(i， )个元素由核 

函数 K(x ，xi)确定。 

在标准的 SVM模型(1)中，目标函数对松弛变量取 1一范 

数，并用 C进行加权。若对目标函数进行修正，则可得到如 

下修正模型： 
1 1 

rain ÷(∞ ’w+b )+专( 
(Ⅲ， ∈R 十 十埘 (3) 

S．t．D(Aw—P6)+ ≥P 

式(3)模型的修正能导出目标函数的强凸性等优良性质， 

且对原问题的影响很小_8]。式(3)的对偶即得 LSVM模型： 
1 

min厂( )：一÷ Q 一P “ (4) 
O≤Ⅱ∈ 

T 

其中，Q一 +H ，H=D[A -el。利用 KKT充分必要性 
U  

条件，式(4)转化为下面问题： 

≥O，( —P≥O， (Qu--e)一0 (5) 

Mangasarian等人给出了式(5)的等价形式 

Q 一P一((Q“ --e)一7u )+) 

并利用 “汁 =Q- [P+((0- ～P)一7u )+)]提出了一个简单 

的迭代算法(LSVM算法)，该算法中存在求逆矩阵的运算。 

对线性分类问题，可 以使用等式 Sherman-Morrison-Wood— 

bury(SMW)来计算逆矩阵： 
r T 

一 (六+HH ) 一c(卜一H( +HTH) H ) 

从而提高运算效率。但是对于非线性分类问题，却不能直接 
r 

使用，这就使得 LSVM算法中需要直接计算 Q =( 1+D 
U  

(K(A，A)+卯 )D)～，因此该方法只适用于求解中小规模的 

非线性分类问题_6]。 

3 新的下降算法 

本节将从不同的角度给出一个求解问题(5)的新算法。 

由上面的分析可以看出求解支持向量机的二次规划问题等价 

于求解一个互补问题。对于互补问题，通常是利用互补函数 

(C-函数)将其转化为一个无约束最优化问题或是一个非线性 

方程组E 来求解。为此，首先介绍下面两个概念 ]。 

定义 1 映射 F：K — 是强单调的，如果对任意 

(口，6)∈K，存在一个常数 >O使得： 

(F(n)一F(6)) (口一6)≥A j J a一6 J J 成立。 

定义 2 对任意(口，6)∈R ，映射 ：R。一R是一个互补函 

数(C-函数)，如果 ： 

(n，6)一O㈢ O≤n上6≥O (6) 

Fiseher-Burmeiste函数是求解互补问题常用的一类 c_函 

数，其定义为 FB：R 一R： 
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I-t(Ul，q (“))] 
中(“)：一I ； J一0 

(‰ ，qⅢ(“))J 

( —A D“， 一 ，6一 一 vT 

Stepl 令 pk：一 ( )，如果 P =O，停；否则，转 Step2。 

Step2 计算搜索方向： ：一一 (矿，q( ))。 

证明：因为 ~cp(u )一 ( ，q(d))+ q( ) 

所以 ( ) =一 ( ，q(u ))· (矿，g( )) 

项( )rQd >o，另一方面通过求导运算可得 。 ( ，口( )) 

( ，q(uk))· ~o(uk，q( ))≥O，故 ( ) <O成立。 

4 数值实验 

为验证算法 1的可行性和有效性 ，本节对给定的样本集 

进行了数值实验。所有的实验均在 1．86GHz CPU，1G的 PC 

机上完成，采用MTLAB 7．0．1编程。实验中取参数C=1／ 

m，算法初始点 Uo一0．001(1，l，⋯，1) 。 

实验 1 Checkerboard数据集『1。]由于具有非线性数据的 

典型特征，因此经常被用于检验非线性分类器学习算法。从 

Checkerboard数据集中读取 5O个样本点作为分类器的训练 
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集，样本数据分布如图 1所示。核函数为高斯核函数：取 一 

0．02，K(xi，≈)：exp(一 Jj 37 一乃lI )。 

利用算法 1得到的分类结果如图 2所示。实验 1的结果 

表明本文提出的下降算法是可行有效的。 

图 1 实验 l的样本数据 图 2 利用算法 1的分类结果 

实验 2 该实验对来 自文献[J3，14]的不同规模和维数 

的实际数据集进行试验。这些数据都进行了零均值和标准化 

处理。分别采用 LSVM迭代算法和本文提出的算法 l对数 

据集进行分类。为方便起见，均采用高斯核函数。结果如表 

1所列。 

表 1 算法 1与 LSVM对实际数据的性能比较 

实验结果表明，随着数据规模的增大，算法1所需时间并 

没有明显增加。在错误率与 LSVM算法相当的情况下，其耗 

时较短，表现出明显的优势。 

结束语 基于支持向量机一个修正模型，提出了互补型 

支持向量机，进一步给出了求解该支持向量机的一个新的下 

降算法。对实际数据集的实验结果表明，该算法的训练速度 

要比 LSVM算法快，且训练正确率相当甚至更好。同时，算 

法由于不需要求解 Hesse阵以及任何矩阵的求逆运算，因此 

适用于求解大规模的非线性分类问题，为求解 SVM 优化问 
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题提供了一个新的途径。 
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