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密度加权近似支持向量机 
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摘 要 标准的近似支持向量机(PSvI )用求解正则化最小二乘问题代替了求解二次规划问题，它可以得到一个解 

析解，从而减少训练时间。但是标准的PSVM没有考虑数据集中正、负样本的分布情况，对所有的样本都赋予了相同 

的惩罚因子。而在实际问题 中，数据集中样本的分布是不平衡的。针对此问题，在 PSVM 的基础上提出了一种基于 

密度加权的近似支持向量机(DPSⅥvI)，其先计算样本的密度指标，不同的样例有不同的密度信息，因此对不同的样例 

给予不同的惩罚因子，并将原始优化问题中的惩罚因子由数值变为一个对角矩阵。在 UCI数据集上用这种方法进行 

了实验，并与SVM 和 PSVM方法进行 了比较，结果表明，DPSVM 在正负类样本分布不平衡的数据集上有较好的分 

类性能 。 

关键词 支持向量机，近似支持向量机，密度加权，不平衡数据 

中图法分类号 TP181 文献标识码 A 

Density W eighted Proximal Support Vector M achine 
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Abstract The regularized least-squares problem replaces the quadratic programming problem in the standard proximal 

support vector machines(PSVM)．The proxima1 support vector machines has an analytic solution。so it reduces the 

training time．But the unbalanced data of positive and negative class is disregarded in the standard proximal support vec— 

tor machines，and the same penalty factors are assigned to the all training samples．In practical problem，the distribution 

of positive and negative class is unbalance．Aiming at this problem，a density weighted proximal support vector machines 

(DPSVM)based on the support vector machines was presented，it is a modified proximal support vector machines algo— 

rithm．First calculated the density information of the different data，then according to the density inforrnation of the dif— 

ferent sample，the different penalty factors were assigned to different training sam ple which has different density．The 

penalty values in the original problem of proximal support vector machines were transformed into a diagonal ma trix． 

This method was used on UCI dataset，and comp~ed with support vector ma chines and proximal support vector Ma— 

chines methods．The experiment results indicate that the density weighted proxima l support vector ma chines have a bet— 

ter efficiency classified performance in the unbalance data sets of positive and negative sam ples． 

Keywords Support vector machines，Proxima l support vector ma chines，Density weight，Unbalance data sets 

1 引言 

支持向量机(SVM)n]是由Vapnik提出的，它建立在统 

计学习理论中结构风险最小化原则的基础上，是目前运用广 

泛、功能强大的分类算法，尤其对解决小样本的问题，具有很 

好的泛化能力。标准 SVM 的求解属于二次规划问题，对于 

大样本集的问题，SVM的训练时间较长。为了减少运行时间 

复杂度_2]，许多学者在标准 SVM基础上提出了关于它的变 

形，如 LS SVM (Least Square Support Vector Machines)[3]、 

Least squares twin support vector machines ]、近似支持向量 

机 PSVM (Proximal Support Vector Machines)E 等。 

其中标准的PSVM是一种新型的求解分类问题的方法， 

它不是二次规划问题，而是一个正则最小二乘问题_6】，能求出 

解析解，因此训练速度大大提高。但是PSVM算法在分类时 

并没有考虑到数据集中正、负样本的分布情况，对每一个样例 

都给予了相同的惩罚因子，而在实际分类问题中，有很多数据 

正类和负类的分布是不平衡的，这时就会影响分类效果。针 

对这个问题，H．G．ChewE ]提出了根据两类样本的数目不同 

分别给予不同的惩罚因子，不同的样本对分类的贡献也不相 

同的思想。本文提出一种基于密度加权的 PSVM方法，为每 

一 个样本分配不同的隶属度 ]，首先计算每一个样本的密 

度信息，根据样本的密度信息对样本的误差项进行密度加权。 
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由于每一个样本的密度指标值不同，因此样本对模型的贡献 

也是不同的，DPSVM 给不同的样本赋予了不同的惩罚因子。 

将该方法用于uCI[ 数据集中，与其他方法分别进行比较， 

实验结果表明，DPSVM具有较好的分类性能。 

2 近似支持向量机 

PSVM是 Mangasarian等人在优化理论的基础上提出的 

一 种对 SVM 的变形 。PSVM 将 SVM 的二次规划问题转化 

为求解线性方程的问题，达到了降低时间复杂度的目的，使得 

求分类器的过程简单、快速，适合解决大样本问题。标准的 

PSVM的分类面是拟合数据点，得到两个平行的间隔面，这两 

个间隔面通过类中心，使得样本的聚类误差尽可能小的同时， 

两个间隔面的间隔最大。 

标准的PSVM的原始问题为： 

min lI 。+÷((cJ ∞+6 
(∞，6．oeR"十 十 (1) 

S．t．D(Azo--eb)+~--"e 

式中，矩阵Am 表示训练集合，A+表示训练集合中正类样本 

组成的集合，A一表示训练集合中负类样本组成的集合， 是 

误差项， 是权向量， 为单位向量，D是一个m×优的对角矩 

阵，对角线元素取+1时，对应的点为点集 A十中的元素，对角 

线元素取一1时，对应的点为点集A一中的元素。 

3 密度加权近似支持向量机 

标准的PSVM对数据进行分类时，没有考虑数据分布的 

不平衡问题，而给每一个样例赋予了相同的惩罚因子 u。但 

通常情况下两类分类问题中正类和负类的样本个数总是不平 

衡的，如果给两类样本的惩罚因子相同，则得到的分类面就会 

偏向于两类中的一类，在一定程度上影响了分类效果。为了 

处理这种正、负样本的非对称问题，本文引入了密度(Densi— 

ty)]JN权M到目标函数的二范数误差项中，构成了密度加权 

近似支持向量机(DPsvM)，其根据样本点的密度信息，给样 

本赋予不同的惩罚因子。定义样本{瓤，弘}处的密度指标为： 

= 壹eXp(一 ) (2) 

式中，y表示其邻居半径，一般取值为 0．O5～O．2之间。两个 

样本点{ ，挑)和{习， )之间的距离越近，则对密度指标 

的贡献就越大。如果一个样本相邻的其他样本点很多，则该 

样本具有较高的密度指标值。对样本{魏， }的误差 &进行 

密度加权为R 一  ̂&，Rk显示了训练样本集的分布信息，同 

时也显示了样本{盈，Yk}对分类器的误差贡献信息。 

DPSVM的目标函数为： 

m_in ll ／ 车ll +百1( ，叫+6z) 
，6，眶 十l十m (3) 

s．t．D(Aw--eb)=P—e 

M 是一个对角矩阵，即 

f (4) l 
一0， i=／：j 

3．1 线性密度加权近似支持向量机 

DPSⅥⅥ对数据集合线性分类时，根据KKT条件，可以 

将目标函数转换为如下的Lagrange函数。 

L((￡，，b， ，口)=lI M’胆e ll +_砉_( +62)--a[D(Ao~--eb) 

+ 一8] 

式中，口∈ 是 Lagrange乘 子，根据 Karush-Kuhu-Tucher 

(KKT)条件，Lagrange函数关于叫，b， ，a求导可以得到： 

∞一A Da 

6：一e D口 (5) 

一 ÷(M ／2--1口 

由此可以得到 a的表达式为： 

口=((M ／ )一 +D(AA +ee )D)一 e 

一 (( ／。)一 +HH )一 e (6) 

式中，H—D[A—P]。 

由式(5)、式(6)确定( ，6)之后，就可以对一个未知样例 

z进行预测： 

f>O， EA+ 
l 

x

'

w-2b~<o， ∈A一 (7) 

L—O，zEA+或 A一 

3．2 非线性密度加权近似支持向量机 

当非线性可分时，可以引入一个核函数(例如高斯核函数 

K，K =K(A4，AJ )= (Ai) (A) )将数据映射到高维空间 

中，这里AA 可以用核函数K(A，A )来表示。用 =A Da代 

替 目标函数中的cc，，可以得到： 

， 

+ Il 胆 +专 n 口+ (8) 
，6，e∈ 十l十 ( 

S．t．D(AA'Da—eb)= — 

用非线性核 K(A，A )来代替 AA 。于是 得到非线性 

DPs、，M 的目标函数： 

min II +寺(口 口+62) 
，6， 

S．t．D(K(A，A )Da—eb)一P一 

令K=K(A，A )，利用KKT条件，可以得到拉格朗日函数： 

L(s，b， ， 一II 。{ll。+寺(a a+62)+ (D(K 一 

eb)一P+ 

从而得到相应的拉格朗日乘子 ： 

"一 I-( ／ )一 +D(KK +ee )D]一 e 

= l-(Mv。)一 +HH ] e (9) 

式中，H=D[K--e]。由于K=K(A，A )是一个方阵，转置以 

后维数不会降低，因此式(9)不再适用于用 Sherman-Morri— 

son-WoodburyC“ 求解。由于数据集的规模很大，核矩阵 K 

的规模也很大，当求逆矩阵时降低了训练速度，因此这里使用 

约简支 持 向量机 (Reduced Support Vector Machine，RS— 

VM)[ ]，从数据集合 中任意选取一个子集合 ，其 

中 《m，用 万 代替 A ，核矩 阵就 由 K(A，A )变为 K(A， 

)，从而减少了矩阵的运算量，缩短了运行时间。 

非线性 DPSVM的决策函数为： 

r>O，xEA+ 

(K(z ，A )K(A，A ) +e )D <0，xEA一 (1o) 

L=0，32EA十或A一 

4 实验结果与分析 

为了验证本文所提出的基于密度加权的PSVM 的性能， 

在UCI机器学习数据库中的5个数据集上进行了实验，并与 

其他的方法做了比较。这里所选取的Pima数据集为两类数 
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据，因Cmc，Yeast，Sat，Spambase数据集都是多类数据，故人 

为地将多类数据分为两类。表 1给出了所选数据集的样例个 

数、维数，以及分成两类以后的正、负样例的个数，正类用 P 

表示，负类用 N表示。 

表 1 试验数据 

由于在求解DPSVM的优化问题中，涉及到矩阵的求逆 

问题，而有些数据集合中存在奇异样本数据，因此在进行实验 

前需先对所有的数据进行归一化，即把数据归一到[0，1]之 

间 在对数据集进行非线性分类时，引用的核函数是高斯核 

函数，核参数的选择采用的是网格搜索法，将参数值的可行区 

间划分为一系列的小区间，然后求出对应各参数值的组合，从 

而求得该区间内最小目标值及其对应的参数值。表2给出了 

用网格搜索法得到的各个数据集所对应的高斯核函数的参 

数 在求解优化问题的过程中，涉及到核矩阵的求逆，由于数 

据集的规模较大，在核矩阵的求逆过程中消耗时间很多，因此 

降低了训练速度。这里采用了约简支持向量机的方法来减少 

运行时间。然后从数据集合中选取 7O 的样例作为训练样 

例来训练分类器，30 的样例作为测试样例来测试分类器的 

性能。 

表 2 高斯核参数 

墼塑塞全 ! ! 竺 !! 墅 !!些!! 
口 5O 10 45 8．5 0．5 

表 3给出了标准 SVM、标准 PSVM、DPSVM 的线性分 

类结果。从表中可以看出，密度加权近似支持向量机在 5个 

数据集上的精度都比PSVM要高，因为在求解过程中DPS- 

VM需要求一个密度指标，运行时间上比标准的 PSVM 要 

多，但是与标准的SVM运行时间相比还是很低的。 

表 3 线性分类结果 

表4列出了SVM、标准 PSVM、DPSVM的非线性分类 

结果，核函数引用的是高斯核函数，核参数的选择采用的是网 

格搜索法。在求解优化问题的过程中，核矩阵的规模较大，导 

致训练速度降低，这里采用了约简支持向量机的方法，减少了 

运行时间。从表4中的实验结果可以看出3种分类方法的分 

类性能，DPSVM 比PSVM 的精度稍高，或者是与PSVM 的 

精度相等，但是训练时间要比标准的SVM少很多。因此本 

文所提出的密度加权的近似支持向量机具有较好的分类性 
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能。 

表 4 非线性分类结果 

结束语 本文针对数据集中正类点和负类点分布不平衡 

的特点，提出了一种基于密度加权的近似支持向量机。该方 

法充分考虑了样本分布的情况，先计算每一个样本的密度信 

息，再根据密度信息对样本的误差项进行密度加权，从而给样 

本赋予了不同的惩罚因子，使得分类面不会偏向于某一类，提 

高了分类性能。通过在 UCI数据集上的实验结果及 3种方 

法的比较和分析可以看出，DPSVM能得到较好的测试精度， 

具有更好的预测能力 。 
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