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摘 要 针对最小二乘支持向量机(ISSvM)没有考虑样例本身的结构信息和对异常点敏感，提出了一种新的分类 

器一～结构化加权最小二乘支持向量机(SⅥH sSVM)，SWLSSVM通过在目标函数中引入协方差矩阵考虑了样例的 

结构信息；为了减少异常点的影响，其根据本类样本点到该类中心的距离对误差项进行加权。实验表明，sWLSsVM 

与 LSSVM和 SVM相比具有更好的分类和泛化性能。 
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Abstract The structure information in data has not been exploited in the Least Squares Support Vector Machine Classi— 

tier(LSSVM )and the I SSVM is sensitive to the outliers．Focused on the above issues of the I．SSVM，this paper pro— 

posed a new classifier-structural weighted least squares support vector machine(SWLSs、 )．The structure informa— 

tion is considered by incorporating the covariance matrix into the objective function，and in order to reduce sensitive to 

the outliers，according to difference of the distances from different types of samples to the center of the sam ple，the dif— 

ferent weights are assigned to the different training samples in the error term of objective function．The experimental re— 

sults show that the SWLSSVM is more superior to the LSSVM and the SVM in classification and generalization per- 

form ances． 
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1 引言 

Suykens[1]于1999年提出了最小二乘支持向量机(Lss— 

VM)，它将支持向量机(s、 )中不等式约束问题转化成等式 

约束问题，通过求解方程组来获得最优解，这样简化了计算， 

加快了计算速度；I 、vM被广泛地应用到很多领域，如基于 

在线I ssvM实时预测船舶摇动[z]，基于LSSVM方法解决 

核电厂环境辐射监测传感器网络数据的丢失【3]等。但是 

LSSVM对异常点敏感，为了减轻 LSSVM对异常点的敏感， 

对样本点进行加权，如基于密度加权[4]，本文采用距离加权， 

根据样本点到该样本中心的距离不同得到不同的权值，这种 

加权使得LSSVM在一定程度上解决了这个问题。 

SVM更多考虑的是如何使得两类数据间隔最大，而没有 

考虑到类内数据结构信息，然而现实问题中，每个数据都隐含 

着一些信息；最近提出了一些把结构信息考虑进去的算法，这 

类算法主要分为两大类，一类是基于流行的分类器，如Laps— 

V ；另一类是基于簇假设的分类器，如最大间隔分类器 

(sLMM)[ 、结构化支持向量机(Ss、 压)[ 、新的半监督分类 

方法基于适当的聚簇假设[8]、最大最小间隔分类器(M )[ 、 

结构正则化支持向量机一结构最大间隔分类器的框架m 等 

等；这些算法的实验表明，把样本数据本身内部隐含的结构信 

息考虑进去对我们设计一个好的分类器起着至关重要的作 

用，使用更多的数据信息可以提高分类器的泛化能力。 

为了提高泛化能力和减少异常点的影响，本文提出了一 

种基于距离加权的结构化最小二乘支持向量机，这种加权就 

是根据本类样本点到该类中心距离，对不同的距离给予不同 

的权值，该算法通过在目标函数中引入协方差矩阵来考虑数 

据的分布情况；实验结果表明该算法提高了分类器的泛化能 

力。 

本文第 1节是引言；第2节介绍最小二乘支持向量机；第 

3节提出结构化加权最小二乘支持向量机；第 4节通过实验 

来说明该方法的优越性；最后是结论。 

2 最小二乘支持向量机 

设训练样例为{麓，Y1)磐 ∈ ×{士1)；j6(·)是从 空 

间映射到高维空间的特征映射。 

优化问题： 

J(叫，9一 1训。 +l E
：  

G (
1) 训，} t=I ‘1) 

S．t．M[5＆(丑)·叫+ 一1一￡ 
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通过拉格朗日函数，利用 KKT条件求解式(1)得优化问 其中 

越 ： 

L(w， ，岛 一专 ’ +盔尝一i∑=1砬{ [ (五)’w+bl 
一 1+毫} 

=  训 =茧 ) 
8L
=û 啦 f=o (2) 

蠡=o一啦： 

差一0一 [ (丑)·础+6(]一1+基=o， 一1，⋯，N 
上述问题可转化为求解如下方程组： 

( Q _vr )=( 0) ㈣ 
其中 

y=[ “，yN3， 一[1，⋯，1]， =[口1，⋯， ]， 

ft--ZZr，Z一[ (z1)3， 一， (甜 ) ] 

最后求解出a和b，得到判别函数： 

，(z)一sgn(互啦K(盈， )+6) (4) 

3 结构化加权最小二乘支持向量机 

3．1 距离加权定义 

SwLSs、 ，I主要是为了获得过类中心的超平面，离中心 

比较近的点对该超平面影响比较大，那些离类中心比较远的 

点和异常点对超平面的影响比较小；显然离类中心距离的远 

近对超平面的影响是不同的，对离类中心越近的样例给予越 

大的权值，反之，则给越小的权值；这样可以突出样例的重要 

性和减少异常点的影响；因此权值定义如下： 

，=1一J挑一 I／(吩+ ，if —i (5) 

其中 
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式中，珊 为第i类的均值， ：1，一I； 为第i类的半径， 是 
一 个很小的正数，目的是为了避免 =0，离本类样本中心的 

距离比较近的样本就给它一个相对比较大的权重，反之就给 
一 个较小的权值。 

3．2 结构化加权的最小二乘支持向量机(SWI~VM) 

SW／_~VM通过引入协方差矩阵来考虑样例的结构信 

息，并且通过对误差项进行距离加权来减少异常点的影响，从 

而提高泛化能力。 

SWLSSVM的目标函数为： 

业专 +丢 +号茧 髫 (7) 
s．t． [ (五)+ =1一毫， =1，⋯，N 

其中， 是 3．1节中式(5)表示的权值。 

通过引入拉格朗日函数，根据 KKT条件，求解过程如 

下 ： 

L(w，6，a，。一业专 +专 跏+号茧 髫一i =1嘶[ 
(wTxf+6)一1+毫] 
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问题转化为如下方程组的形式： 
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m 是正类样例的个数 ，抛是负类样例的个数 ，Kt指的是 

核矩阵K 的第 i列。 

式(9)到式(1O)的过程如下 ： 

对于每一个协方差，我们有下式 

∑ 一高 [ 刁 一 ][ xj)-- ] 
一  一  啦I (11) 

∑P=蚤2∑ =蓦2 ／I l一" I l l 
： [ ]× 

Ijlcfl／Ic I一1lc}l1 l l 

l II哆I／Ic l一1l哆l 1 lJ 

×[ ] (12) 
一 [ ]， 一 ， 

． 1 {／i C}l一1lcf 1 l I 

l j哆I／I C；l一1l I 1 
C}和 表示的是特征空间中的正类样例和负类样例， 

I C『I和I I是正类样例和负类样例的个数； 和 是正类样 

例和负类样例的均值，TI l指的是l cT 1个元素为高的向 
量，I} l指的是1 1×1 1个元素的单位矩阵。 指的是正 

类样例和负类样例的子集，i--1，2。 

由 Woodbury公式 “ 知 

(A+ )一 一A～一A一 LIB(B+BVA一 UB)一 BVA一 

(13) 

根据式(13)可得 

(I+ )一 一(工+i／~~Na)一 

一 j一九 ( + N 、 )一 N (14) 

把式(14)代入式(9)可得到式(1O)。 

最后求解出a和b，得到判别函数为 

厂(z) sgn[E
．

啦j， (蚝 一 K (升 ．=【 一 K )+hi 

(15) 

4 实验结果 

本实验均在 Inter(R)Pentium(R)Dual T340O 2G内存 

上进行；MATLBA采用的是 MATLAB7．1版本；实验中 

LSSVM使用的是 Sv1 ab1．8版本，SWI，s=弋VM是在LS- 

SvMlab1．8版本上进行的改进；SVM 使用的是 LIBSVM 

3．1[12]版本。 

实验中，我们均采用高斯核函数 K( ，Xj)=exp(一 

』L墨 )
，其中高斯核参数为 ，Sv_儿SSvM优化问题 

式(7)的正则化参数 是从{2 。，2～，⋯，2。，2 }通过 1O次 

交叉验证的方法得到的。 

为了验证本算法的优越性，此部分将 SWLSSVM 与 

LSSVM和SVM进行比较，首先在两个小的人工数据集上进 
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行比较，表 1给出了人工数据的均值与方差以及训练集和测 

试集的个数与属性，表 2给出了实验中人工数据所得到的参 

数，表3给出了人工数据集上3种不同方法下所对应的测试 

精度。 

表 1 人工数据 

表 2 人工数据参数 

表 3 人工数据集的测试精度 

表 1中生成的数据是互相垂直的两类数据；从表 3中可 

以看出人工数据 1中S、Ⅳ1 SSVM的测试精度均高于 LSSVM 

和SVM；人工数据 2中 sWI ；vM 的测试精度依旧高于 

LSSVM和 SVM，而 SVM低于 LssVM。 

因此可以得出SWLSSVM这种算法的测试精度较高，而 

LSSVM和 s、厂M在不同的数据集上的测试精度有大有小。 

为了进一步验证该算法的性能，在 UCI数据集上进行了实 

验，实验中对于多类数据我们采用的是一对余的方法。表 4 

给出了该数据集的描述。 

表 4 UCI数据集 

表 5给出的是 UCI数据集实验中所用到的参数值。表 6 

给出的是 UCI数据集上的测试误差。实验结果显示对于绝 

大多数样例，SWLsSvIvI比LSSVM和SVM的精度要高；而 

对于 Statolag这一样例来说，SWLSSVM 的测试精度低于 

Svl 。图1给出了UCI数据集中Credit，Cancer，Iris，Wis，I- 

onosphere，Balance，Indata这 7个数据集的测试精度的直观 

图。从图中可以明显看出SWLSSVM的测试精度高于其他 

两种算法。 

图 1 不同数据集上的测试精度 
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表 5 UCI数据集上实验参数 

表 6 UCI数据集上 3种方法的测试精度 

另外，本文从R0c曲线角度进一步分析，ROC曲线是根 

据一系列不同的二分类方式，以真阳性率(灵敏度)为纵坐标、 

假阳性率(1-特异度)为横坐标绘制的曲线，ROC曲线将灵敏 

度与特异性以图示方法结合在一起，可准确反映该方法特异 

性和敏感性的关系，曲线下的面积越大，判断价值越高；灵敏 

度：就是把实际为真值的判断为真值的概率。特异度：就是把 

实际为假值的判断为假值的概率。图2给出了UCI数据集 

中的 Ionosphere数据的 R()C曲线，从这个曲线中能看出 

swI SsVM具有较高的精度。 
R0C Curve 

壹 

蜃 

图2 Ionosphere数据集上的R0(2曲线 

儿 M的测试精度优于其他两种算法的原因如下： 

(1)SVM和LKSVM仅考虑了如何最大间隔地分离两类 

数据，而忽略了数据本身的结构信息。 

(2)S ⅣM通过引入协方差矩阵考虑了样例的内部 

结构信息，在最大间隔的同时最小化类内紧实度；另外，又通 
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过引入距离加权，降低了对异常点的敏感度。 

结束语 为了提高分类器的泛化能力和减少异常点的影 

响，提出一种新的分类器一 一结构化加权最小二乘支持向量 

机(SWLSSVM)，其通过引入协方差矩阵将样例本身隐含的 

内部结构信息考虑到优化问题中，同时满足了最大化类间间 

隔和最小化类内紧实度，另外，通过加权减少了噪音点对分类 

器的影响，提高了分类器的泛化能力。在UcI数据库上的实 

验表明，SWLSSVM能够更好地处理分类 问题，具有较好的 

泛化能力。 
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