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基于相似度差的大间隔快速学习模型 
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摘 要 许多模式分类方法比如支持向量机和 L2核分类器等都会利用核方法并转化为二次规划问题进行求解，而计 

算核矩阵需要O(m2)的空问复杂度，求解QP问题则需要O(m3)的时间复杂度，这就使得此类方法在大样本数据上的 

学习性能非常低下。对此，首次提出了相似度差支持向量机算法DSSVM。算法旨在寻求样本与某类相似度的一个 

最佳线性表示，并从线性表示的稀疏性以及相似度差意义上的间隔最大化角度构造了新的最优化问题。同时，证明了 

该算法等价于中心约束型最小包含球问题，这样就可以通过引入最小包含球的快速学习理论将相似度差支持向量机 

扩展为相似度差核支持向量机 DSCⅥⅥ，从而较好地解决 了大规模数据集的分类问题。实验证明了相似度差支持向 

量机和相似度差核支持向量机的有效性。 
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Abstract Many pattern classification methods，such as support vector machine and L2 kernel classification，often use 

the kernel methods and are formulated as quadratic programming problems，but computing kerne1 matrix would require 

0( )computation，and solving QP ma y take up to 0( )，which 1imits these methods to train on large datasets．In this 

paper。a new classification method called difference of similarity support vector ma chine(DSSVM)was propose&DSS_ 

VM pursues a best 1inear representation of a total similarity between any sample and a particular class．According to the 

sparsity of the linear representation and the max ma rgin of the difference of similarity，a new optimization problem is 

obtaineck Meanwhile，the difference of similarity support vector machine can be equivalently formulated as the center 

constrained minima1 enclosing ball。and thus difference of similarity suppo rt vector ma chine can be extended to diffe- 

rence of similarity core vector machine(DSCⅧ )by introducing Iast leaming theory of minima 1 enclosing ball，tO solve 

the classification for 1arge datasets．This is confirmed in the experimental studies． 

Keywords Difference of similarity，Sparsity，Core set，Minim um enclosing ball，Support vector machine 

1 引言 

模式分类问题是机器学习领域重要的研究方向之一。对 

于一个模式分类机 ，通常会引入训练样本并赋予不同权重来 

进行决策函数的构造。然而，随着训练样本集规模的增大，大 

量的训练样本被引入用来构造决策函数势必将降低该决策函 

数的决策效率。为提高决策效率，一种有效的方法是选用具 

有代表性的样本子集取代整个训练样本集来构造决策函数。 

如由 Vapnik等人提 出了支持向量机 (Support VectOr Ma- 

chine，SVM)c ，SVM通过寻找一个最优超平面来将两类样 

本分开，而该分类超平面的构造仅仅依赖于支持向量；David 

等人在2004年提出支持向量数据描述(Support VectOr Data 

Description，SⅥ)D)[5]，SVDD旨在寻找一个最小超球来包含 

所有的目标样本，该超球的构造也仅依赖于支持 向量； 

JooSeuk Kim等人于 2009年提出了 L2核分类器 (L2 kernel 

classification)E ，L2核分类器通过最小化正负类样本概率密 

度差和真实的密度差之间的L2距离(ISE)来获得决策函数 

的参数a。同样，a的稀疏性使得Lz核分类器的决策函数也 

只依赖于部分训练样本。这种稀疏特性对于解决大规模样本 

问题具有重要的意义。 

最近，Allen Y．Yang等人提出了稀疏分类器(sC)[7]，与 

SVM，SVDD等方法不同的是，SC直接从参数稀疏的角度出 

发定义优化问题的目标函数。SC假设一个新的测试样本可 

以近似地由该类训练样本的线性组合来表示，并且这一线性 

组合体现了稀疏性，即每类训练样本都具有某些子集，测试样 

本可由子集中的样本线性表示。基于 SC，Majumdar等于 

2009年提出了组稀疏分类器(GSC)[8,93。SC与 GSC算法的 

不同之处在于对优化问题目标函数的选择。SC算法假设权 
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向量a是稀疏的，使用权重向量的z 范数(1l a ll-)来定义目 

标函数[i0,ii ；而GSC则定义每类权重向量的 Zz范数为 目标 

函数。 

受SC及GSC的启发，本文提出了一种全新的分类器算 

法，即相似度差支持向量机(Difference of Similarity Support 

Vector Machine，DSSVM)。DSSVM用一个样本与某类内所 

有样本的相似度的线性组合来表示该样本与该类的相似度， 

或称该样本隶属于该类的隶属度。DSSVM 的目标是使这个 

线性组合最优化，并尽可能要求正负类样本在相似度差意义 

上的Margin最大化。由于DSSVM本质上也是求解 QP问 

题，同 SVM和 SVDD一样 ，DSSVM 对求解较大规模样本问 

题没有优势，但本文通过研究DSSVM原问题的对偶问题，发 

现其等价于 CC-MEB问题，因而利用最小包含球的逼近理论 

和算法可以处理大样本数据集，从而得到 DSSVM 的另一个 

版本，即相似度差核心集向量机(Difference of Similarity Core 

Vector Ma chine，DSCVM)。 

本文第2节介绍DSSVM算法及其核化形式；第 3节回 

顾 MEB和 CC-MEB；第 4节揭示核化的 DSSVM与 MEB间 

的关系；第 5节描述DSSVM及DSCVM的实验过程；最后总 

结全文。 

2 相似度差支持向量机(DI 、 ) 

本文所提到的相似度有两种含义，一种是样本与样本间 

的相似度，它具有多种定义方式，比如向量空间余弦相似度 

(Cosine Similarity)、皮 尔森相关 系数 (Pearson Co rrelation 

Coefficient)、Jaccard相似系数(Jaccard Coefficient)等，用 s 

(∞，xj)来表示；另一种是样本与类的相似度(即一个样本隶 

属于某类的隶属度)，用 S(z)表示。为了区分两种不同含义 

的相似度，下文将第二种相似度表达为隶属度。 

图 1从相似度的角度描绘了本文的核心思想。从图 1可 

以看到，样本点 1隶属于正类的隶属度可用 户1和正类内的 

样本点的相似度来表示；然而，并不是所有的样本点都应对隶 

属度的表示具有贡献，户2，户3， 4，户5由于离 1很近，应对户1 

的隶属度表示做较大贡献，而户6，户7，p8， 9离户1较远，应对 

1隶属度表示做较小贡献或不做贡献；从另外的角度来观 

察，对于负类样本点 1，如果要描绘其隶属于正类的隶属度， 

则p2，p3，p4，p5反而应该做较小的贡献或不做贡献，而户6， 

7， 8， 9应该做较大贡献 因此可得如下结论：(1)样本点 

隶属于某类的隶属度可由该样本点与类内样本点的相似度来 

表示，且可用不同的权值来刻画各样本点对隶属度的贡献程 

度；(2)这种隶属度的表示方法具有稀疏性，即并不是所有的 

样本点对隶属度的表示都应具有贡献。 

图 1 DSSVM示意图 

2．1 I}SSVM原始形式 

对于两类分类问题，假设已知一个包含两类的样本集， 
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X~_Rd，X一{XiI嚣∈R )，其中蕊=(x41，Xi2，⋯， ) 为列向 

量。样本类标签为 ∈{+1，一1}，当 ∈r时，∞一+1，当 

∈r时， =一1；并且已知正类样本间的相似度函数为 

s+(蕊，xi)≥O( ， ∈r)，负类样本间的相似度函数为 s一 

(xl，∞)≥O( ，J∈r)。 

定义 s+( )表示样本 隶属于正类的隶属度，S一( )表 

示样本 隶属于负类的隶属度。为简单起见，根据上述思想， 

S+( )用样本 与 (iEr)间的相似度来线性表示，S一( ) 

用 与 (iEI-)间的相似度来线性表示，即 

S+(z；a)= ∑ 12i$+(z，Xi) (1) 
l∈J十 

S一(z； = ∑ Its一( ，Xi) (2) 
∈r一 

权值啦(iEr)表示第 i个正类样本对S+( )的贡献程 

度；权值辟(iEI-)表示第 i个负类样本对 S一( )的贡献程 

度；定义a为权值a 所构成的向量，p为权值犀所构成的向 

量。根据 GSC的稀疏性思想，将大间隔的基本方法m 融人 

本文的核心思想，构造如下最优化问题： 

rain Il a + lI p 一 

s．t- 

S+(zf)-2S一( )>p，iEr (3) 

S+(xi)一 S一(x1)<：一p， ∈r 

∑ 啦+ ∑ 届=1 
iEJ十 ∈厂  

式中， 为人为设定的参数，用来反映类别的先验概率；』D称为 

相似度差 (Difference of Similarity)意义上的间隔 Margin； 

为调节参数。最优化问题(3)中的目标函数最小化可以使参 

数a，口获得稀疏化[8]，同时使正负类样本在相似度差意义上 

的间隔最大化；约束条件的含义为当训练样本属于正类时，该 

样本隶属于正类的隶属度应该大于该样本隶属于负类的隶属 

度，且其间隔应大于P。当训练样本属于负类时，该样本隶属 

于正类的隶属度应该小于该样本隶属于负类的隶属度，且其 

间隔也应大于p。此时，最大化间隔P可使正负类样本尽量分 

开。根据决策理论，最优分类器具有如下形式： 

g( )=sgn{S+( )一 S一( )) (4) 

为了求解上述最优化问题，现给出定理 1。 

定理 1 DssⅥ 的原始优化形式为： 

min寺lI∞ 一 

S．t． (5) 

( X)≥p， =l，⋯，N 

1=1，1=(1，1，⋯，1)T×N 

证明：首先根据相似度函数定义一个新的空间，样本 Xi 

映射到新空间后得到一个新的向量 X ，即 

xi_[5+(xi， 1)，⋯，s+(五，XN+)' (6) 
一  s一(矗，．221)，⋯，一 s一(麓，XN--)] 

式中，N 和 分别为正类训练样本和负类训练样本的数 

目。对样本 和类中其它样本的相似度进行归一化处理，即 

蕊X1) 等等 
； (7) 

5ZTN+) 责 掣 



 

五 ， =  兽 
i (8) 

z ，XN一)一 等 
归一化处理后Xi映射到新空间的样本可表示为： 

五一[ (xl， 1)，⋯， (xl，XN+)，--As"(丑，z1)，⋯， 
--

3,s．
_ (五，,-~N--)] (9) 

另定义叫一[m，⋯， ， ，⋯， T类标签 ∈{一1， 

1)，正负类训练样本总数 N—N +N一，则定理得证。 

显然形式(5)是一个对偶问题 ，可得定理 2。 

定理 2 DSSVM 原始问题的对偶问题为： 

x—  1蚤N量挑 r,xTxJ+ 兰量蓦Ys7r,xTx Y~YS7 一 x— 蚤善挑 J+ 互置 一 

互触 
s．t． (1O) 

∑ 一 

x≥0， 一1，⋯，N 

证明：构造上述模型的拉格朗日方程： 

L(w，』D，7， )一 I ll 一 +善 (1D—yiw Xi)+ 
“(1一 1) (11) 

其中， (y1， ，⋯，rN) ≥0是拉格朗日乘子，方程 L(w，p， 

)，， )分别对原始问题变量lD和叫求偏导数，可得： 

．

O
=-

L
一 7~--v=0 (12) 

u 

OL
一  一 茧 yiXi--／~1=0 (13) 

由式(12)、式(13)可得： 

V--~．∑ (14) 

一 互 fXi+ 1 (15) 

由式(5)中的第二个条件可得： 

(五 x + 1) 1=1 (16) 

1--∑ ．)， xT1 
— 盟  (17) 

将式(14)、式(15)、式(17)代人拉格朗日方程(11)，可得 

原始问题的拉格朗日对偶形式： 
1 N N 1 N N 

x 一专蚤盖 xT + 蚤善ylyj717~ITxI 
1 N 1 

x 1一- -~i 
= 1

71Y x 1+ (18) 

s-t． 

∑ = 

≥0， —l，⋯，N 

根据式(6)一式(8)可得 ： 

1 x =Ⅺ 1=1--A (19) 

将式(19)代人式(18)，则定理可得。 

2．2 核化形式 

一 般样本在低维空间很难做到准确划分，因此需要进行 

核化，实质上是找到一个合适的映射 ：X∈ 一 (xi)∈ 

j ，一般的 <<D，并用核函数 K(u， )表示映射后的点积 

( )· ，核化后对偶问题的目标函数为： 

m  ax一 一
1 N

， ．

N

2 i=1~=tYlY (x) ( )+ 茧 x一一’‘ yl (x)T ( )+ 蚤 

善 J y{ 一-N i =l~'iyf 

一 一 ÷量 y{ K(x， )+ i =l 一一号善至 y{yJK(x， )+ ∑ t—l，=l ■ 
N  、 Ⅳ (2O) 

j
~
= aYiYJ7i'~j一 墨 

S．t． 

∑ ~---73 

≥0， 一1，⋯，N 

2．3 决策函数 

显然问题式(2O)是一个 QP问题，设参数 7 为该问题的 

解，则根据式(15)、式(17)可得 ： 

N  1一∑ X 1 
训  一

i

∑
= l 

f
X +— 生 1 

N  1一(I--A)∑ Y 
—

i
∑
= 1 

j， X +———] L 1 (21) 

结合式(4)可得决策函数： 

N  1一(1--A)∑ Y 

g(X)一sgn(
i__

~7／*y K(Xf，X)+———— 生—一 1 X) 

(22) 

2．4 D6SVM 的优势与计算复杂度分析 

DSSVM是一种基于已知相似度信息的分类方法，算法 

首先根据训练样本的相似度信息构建新空间，如式(6)所示， 

然后在新空间下求解二次规划问题得到最优分类器，最后将 

测试样本映射到新空间进行分类。在第 5节DSSVM实验部 

分可以看到DSSVM具有较好的分类精度和较快的速度；另 

外，从式(6)可以看到，新空间的维度为正负类样本个数之和， 

也就是说对于一些特殊样本(tt,~n第 5节 DSSVM实验部分 

使用的Colon、Leukemia、Metas等基因表达数据集，此类数据 

采集成本高，因此样本量少，样本维度高)，DSSVM将样本映 

射到新空间后起到了降维的作用，用降维后的样本进行训练 

势必会提高效率，这可以通过第5节DSSVM实验部分对Co— 

lon、Leukemia、Metas等数据集的实验得到证实。 

DSSVM的核化模型跟其他许多核化形式的分类方法一 

样，实质上都是求解QP问题。从式(2O)可以看到，QP一次 

项和二次项计算的空间复杂度均为0(m2)，而求解 QP需要 

O( )的时间复杂度 ，所以DSSVM 同SVM、SVDD一样很难 

用于较大样本训练。为了提高 DSSVM 对较大样本的分类能 

力，本文结合 CC-MEB理论，提出了相似度差核心集向量机 

算法。 

3 MEB和 CC-MEB最小球问题 

最小包含球 MEB问题在模式识别中得到了广泛研 

究[i3-i9]，特别是利用 MEB的核心集 Core Set解决大样本问 

题。假定一个球 B(C，R)，C和R分别为球心和半径，给定 N 

个样本数据集x一{Xi l五∈ )，其中蕊为向量，1≤ ≤N，原 

始样本空间通过函数 ：Xi一 (蕊)映射到高维特征空间 

r[ 。。。 

3．1 MEB最小球 

最小包含球问题可用下列优化问题描述： 
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minR 

s．t． (23) 

l1 Xi—cll。≤R 

引入核函数核化后，MEB问题可描述为： 

rainR 

S．t． (24) 

ll 9(x1)一cl_ ≤R。 

通过构造拉格朗日函数，可以得到该优化问题的对偶形 

式： 

maxol diag(IO一 

S．t． (25) 

1=1 

其中，口=(a ，az，⋯，6tN)T× ≥0是拉格朗日乘子，1=(1，1， 

⋯，1)T× ，K=Ek(x ，∞)]N×N为核矩阵。 

Tsang等人指出，如果引入的核函数满足条件 忌(麓，xj) 

=忌，那么原问题核化后对偶形式只要如同式(25)的优化问题 

均可视为 MEB问题，如硬边界一类 SVDD核化形式、软边界 

一 类和二类 L2一SVM核化形式，这样用于求解 MEB问题的 
一 些优势方法就可以使用，如利用MEB核心集的快速逼近 

法等。 

3．2 中心约束 CC-MEB最小球 

文献E15]Tsang等人将 MEB拓展到中心约束的最小球 

CC-MEB后，建立MEB和其他核化形式优化算法之间的联 

系，如L2一SVR，Ranking SVM等，因而这些算法同样可以利 

用 MEB技巧快速解决一些优化问题。 

在CC-MEB中，将 r特征空间每个样本点 (五)中引入 
一 属性项 ER，从而构建一个拓展的MEB高 1维特征空间 

r ，其样本为[ (&Xi’]，且约束r 空间的中心点为[ ]，其中 
C是 r特征空间的中心点。因而 MEB在 r 空间中的优化问 

题可表述为式(26)，即为 CC_MEB问题。 

rainR 

s．t (26) 

Il ( )一c ll +&≤R 

其对偶形式如下 ： 

呦 x口 (diag(E)+A)一 勋  

1=1 

其中， 

△=[ ， ，⋯，蕊]T≥0 

此时，有 

R一 五承 干 二 

C=∑{21 (五) 

r 空间中任一点到球心的距离平方为： 

一

[ 一．-9(x~)--C +舞 
由于约束条件 1=1，因此将式(27)改成式(32)不影响 

优化问题的解 。 

n1ax口 (diag(K)+A--q1)一 
口 

S．t． 

1=1 (32) 
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其中 qER为某一常数。 

因此，只要是形如式(32)且满足条件(28)的优化问题就 

可视为 MEB问题 ，只是此时为 CC-MEB问题。 

4 相似度差支持核向量机(Ⅸ ) 

4．1 相似度差支持向量机和 O2-MEB的关系 

正如上节所述，很多优化问题在一定条件下可以转化为 

MEB问题或 者 CC-MEB问题，如 DSSVM 也可 以转化 为 

MEB问题或CC-MEB问题，则相关的快速逼近算法可以运 

用于DSSVM。因此首先给出定理 3。 

定理 3 DSSVM等价于 CC-MEB问题。 

证明：令 毗 = ，由式(20)可得： 

m  ax一  
1鲁N善N ， )+ 

i =1 j = lvAsK(X~ x一 鲁善 ， )+ ∑∑ 

yly J一 蚤 fY 
S．t- (33) 

∑ =口 

t≥O， =1，⋯，N 

将式(33)改为式(34)不影响 QP问题的求解。 

一

i=1 j

~
L"J
-

1ylysmax 从 K(x，xJ)+ 量茧 一 K(x，xJ)+ 圣墨 { y 』 t=l，=l 
一  

S．t． (34) 

∑ 一1 

≥O， 一1，⋯ ，N 

即 

9 N N N 

— x一 蚤 一互善 As(K(X~， )一 
(1-a) 、 

s．t． 
(35) 

= 1 

≥O， =1，⋯ ，N 

为与式(32)形式相同，令 一啦，则有 

maxa (diag(K)Jr-A一 )一 

S．t． 

1=1 (36) 

其中， 

霞=暖(X，Xj)] 

_[ (k(Xi，Xj)一 (37) 

△一--diag(K')+r／1十死 一  (38) 

～ =[ ]=[一 ] (39) 

当取~]=max(diag(K)一瓦 一 )时，式(28)条件必定满 

足，定理得证。 

至此，DSSVM分类方法可以视为 CC-MEB形式的最小 

球问题。因此，可以利用(1+e)。或 1+e逼近算法 快速找 

出大样本集的核心集Core Set，其中e是最小球的逼近参数， 

是最小球逼近的迭代终止条件。然后采用DSSVM对核心集 

进行训练，获得判决函数，因此得到了DSSVM求解大样本问 
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题的另一个版本 DSCVM。 

4．2 Ⅸ 算法的实现 

实际上，对于 DsSVM算法中的每一个训练样本 一 

(Xi，Yi)，在 DSCVM 中被映射到新空间的表示方法为式 

(40)，这个空间可以是复空间。 

[ 一 yi~(Xi) 1一 
． 

。 

0 

(4O) 

此时，采用CC-CVM的(1+e) 迭代算法需要计算最小 

球的半径和样本点到球心的距离(见下文中DSCVM 算法)， 

半径可以采用式(29)计算；而在 DSCVM算法中，样本点到球 

心的距离计算需要将式(30)、式(31)改成式(41)、式(42)，并 

c=
i 1

( )一
i 1 l il (41) =。 一 l——==l l 

一

Eo II~(z,>-c +掰 
N  

嘲 
一  

N 

(x ，Xj)一 ) mE ~,,aiaiy YJ Xj --2 aly Y 愚 一
． ， 

(忌(x ， 一 ) 
， 

z(愚 
l— l ，= l 』 t— l 

(x ，XD一 )+3Jf (Xf， )一 )+ 

DSCVM算法分 4个阶段 ，第一阶段将训练样本映射到 

新空间，第二阶段采用CC-CVM的(1+e) 找出核心集，第三 

阶段利用DSSVM对核心集进行训练并输出判决函数，第四 

阶段根据核心集将测试样本映射到新空间并用决策函数进行 

在实现算法的Step 3时，不在球B(C，(1+￡)Rf)中的点 

假设有 个 ，其与 G 的距离需要进行计算 ，并找 出最远点 z， 

由式(42)可知，此时计算复杂度为0(IS l。+ lS 1)，当 非 

常大时，Step 3是不可能实现的。为此，本算法采用文献[21] 

提出的概率加速方法(Probabilistic Speedup Method)，通过随 

机采样一个子集，当子集 Size=59时，所有最远点的 5 在该 

子集中的概率将会达到 95 ，这样在保证性能的基础上使计 

算复杂度降为0(J 5，J )，而一般的lSl<< ，从而提高了算 

法的效率。 

5 实验及分析 

为评价 DSSVM及 DSCVM 算法的有效性，本文将实验 

分为两部分。第一部分实验使用 11种二类小量样本数据集 

来验证 DSSVM的有效性，其中一种是人造二维香蕉形数据， 

另外 10种可从 http：／／ ics．uci．edu／ mlearn／MLRe— 

pository．html和 http：／／ict．ewi．tudelft．nl／～davidt／index． 

html网站下载得到_2 。第二部分实验使用 5种二类较大样 

本数据集 ，从 http：／／ict．ewi．tudelft．nl／-davidt／index．html 

和 http：／／archive．ics．uci．edu／ml／datasets．html下载得 到， 

所有实验均在 Intel Core2，2．0GHz主频，2G R M，Windows 

XP系统，Matlab2009a平台实现。 

本文所有实验均采用径向基(Radial Basis Function， 

RBF)核函数实现，另外，在实验时正负类的相似度均用向量 

空间余弦相似度来表示： 

s(xl，xi)一 (43) 

5．1 DSSVM 实验 

DSsVM实验的参数设置如下：核函数中的2 选择以训 

练样本的平均 2范数的平方 S为基准，并在网格 {s／32，s／16， 

s／8，s／4，s／2，S，2s，4s，8s，16s，32s)中搜索直至最优；参数 在 

网格{1／64，1／32，1／16，1／8，1／4，1／2，1，2，4，8，16，32，64}中 

搜索直至最优 ； 为N ／N一，此处 N 和 N一分别为正类训练 

样本和负类训练样本的数目。 

表 1 DSSVM实验数据集 

本文构造 了一种人造香蕉形数据集 ，其均值为 0，标准差 

为1，正负类各150个样本，如图 2所示。此外，为验证算法 

的有效性 ，对 Iris、Housing等 1O个真实数据集进行实验。1l 

类数据集属性如表 1所列。实验时每次从正负类样本中各取 

6O 用于训练，其余样本用于测试，每个数据集进行 1O次随 

机交叉验证，以求得测试样本的分类精度及标准差。另外对 

此 11类数据集使用SVM和SVDD进行实验，SVM中的2 

选择以训练样本的平均 2范数的平方 S为基准 ，并在 网格 

{s／32，s／16，s／8，s／4，s／2，S，2s，4s，8s，16s，32s)中搜索直至最 

优；SVDD实验中两个参数 C】和C2均取 1，其余实验环境及 

参数配置与 SVM相同。通过样本分类精度(单位 )、标准 

差(单位 )、样本训练时间 train-time(单位 sec)和测试样本 

的分类时间 class-time(单位 sec)比较了3种算法的运行效 

率。图3为 在香蕉集上的分类效果；表 2为 3类算 

· 243 · 



法在 11个数据集上的分类时间、精度及标准差。 

图2 人造香蕉集数据 图3 DSSVM在香蕉集上的 

分类效果 

从表2可以看出，除了数据集 Biomed和Diabetes外，DSS- 

VM 的分类精度均优于 SVM 和 SVDD~除了数据集Biomedgf-， 

训练时 间 均少 于 SVM 和 SVDD~除 了数 据集 Housing、 

Balance-scale和 Diabetes外 ，其分 类速 度 均少 于 SVM 和 

SVDD。另外，DSs、 将样本映射到新空间后起到了降维的 

作用，用降维后的样本进行训练时将缩短其所花费的时间，在 

Colon、Leukemia、Metas 3个基因数据集上的实验结果验证了 

这一结论。可见，本文提出的 DSsVM算法可以有效解决分 

类问题。 

表 2 DSSVM测试精度比较 

5．2 Ⅸ M实验 

本节实验用于验证 DSCVM在大样本上的分类性能。根 

据4．2节给出的DSCVM算法流程，对4个真实的UCI数据 

集进行实验研究。表 3给出了4个数据集的属性。核函数中 

的2 选择以训练样本的平均 2范数的平方 S为基准，并在 

{s／32，s／16，s／8，s／4，s／2，S，2s，4s，8s，16s，32s}网格中搜索，直 

至最优；参数 在网格{1／64，1／32，1／16，1／8，1／4，1／2，1，2， 

4，8，16，32，64)中搜索，直至最优； 为N ／ r。实验效率和 

分类精度分别采用train-time(sec)和g表示。 

表 3 DSCVM实验数据集 

实验1 利用Delft数据集分析逼近参数e对DSCVM算 

法的影响。实验时从Delft数据集中随机抽取 60 作为训练 

样本，其余作为测试样本。表 4给出了 =16， =12时的实 

验结果。从表 4可以看出，e越小，算法的精度越高，但是此 

时算法的实现时间越长。 

表 4 逼近参数 e对 DSCVM 的影响 

实验2 对表3中5个真实数据集进行实验，分别从4个 

数据集中随机抽取 6o％作为训练样本，其余作为测试样本。 
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参数 和 在上述规定范围内寻得最优。实验结果见表 5。 

由表5可以看到，DSCVM在大样本上具有较好的分类效果。 

实验3将DSCVM和SVM、SVDD进行比较以说明其优势。 

表 5 DSCVM在 5个样本上的分类精度及训练时间 

实验 3 由于SVM及 SVDD对大样本的训练速度较慢， 

为了能与DSCVM进行比较，实验3分别从4个数据集中随 

机抽取 1000个作为训练样本，其余样本作为测试样本。 

DSCVM中参数 和 在上述规定范围内寻得最优，参数￡取 

1e一6。SVM和SVDD的运行环境和参数设置同5．1节中所 

述。实验结果见表 6。由表 6可以看到，DSCVM可以在保证 

分类精度的前提下，大大缩短对样本的训练时间，因此在较大 

样本集的分类问题上具有一定优势。 

表 6 DSCVM性能比较 

结束语 相似度差支持向量机在已知样本相似度信息的 

前提下，将样本隶属于某类的隶属度表示成该样本与该类所 

有样本相似度的线性组合，并根据线性组合的稀疏性定义优 

化问题的目标函数，通过判断样本与各类的总相似度差来进 
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行分类。本文还通过最小包含球的核心集技巧建立了DSS— 

VM与MEB之间的联系，在此基础上提出的DSCVM算法在 

解决较大样本分类问题上显现了一定的优势。 
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