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Abstract Optimization algorithm solving Lagrangian multipliers is the key of training SVM ，determining the perfor— 

mance of SVM ，affecting practical applications of SVM in various fields widely．Some kinds of optimization algorithms 

in SVM of overseas are introduced．We classify the optimization algorithms into tWO kinds：1，the algorithms based on 

Osuna’S decomposition strategy；2．The iterative algorithms based on the changes of SVM formulation proposed by 

0．L，Mangasarian．We also analyze the characteristics of various optimization algorithms in SVM ．and predicting the 

trend of research on optimization algorithm in SVM， 
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1 引言 

对基于数据的机器学习研究是目前计算智能技术的基础 

性工作之一．旨在从观测数据出发基于统计学理论采用相关 

技术对研究对象建立可信的模型，利用这一模型对未来实验 

作出指导性的预测。相关技术包括聚类分析、模式识别、神经 

网络等等。现有的学习方法多是基于样本数趋于无穷大时的 

渐进理论。可是在实际科研工作中，有时候很难获得较为充足 

的实验数据，为了充分利用有限的样本数据提供的信息，就需 

要利用由 Vapnik等人提出的支持 向量机 (Support Vector 

Machine，SVM)，它的理论基础是基于小样本的统计学习理 

论 (Statistical Learning Theory，SLT)，由于 SVM 比神经网 

络具有较好的泛化推广能力，消除了神经网络的过学习现象， 

在国际上成为计算智能技术研究的又一新的研究热点。 

SVM 可广泛应用于文本识别、人脸检测、三维图像识别、 

非线性回归建模、数据压缩、时间序列预测、生物信息学等各 

个方面，但所见应用研究的报道较少。对 SVM 中核心算法 
— — 求解拉格朗口乘子的优化算法，若采用经典的二次规划 

方法，一般无法解决实际问题，尤其是大规模问题，这直接影 

响着SVM 的实际应用。因此，近年来，国际上对SVM 中优化 

算法的研究非常重视，以期加深和扩大 SVM 应用领域的研 

究。本文将对国际上所开发的 SVM 中优化算法作一详细而 

系统的介绍，以引起国内众多研究者的注意，尽快将这一机器 

学习方法应用到各个领域。 

2 SVM 简介及基本优化算法 

SVM 最初来自对数据分类问题的处理，以两值线性可分 

情况为例，假定已知观测数据， 

(zl，Y1)，⋯，(xl，y／)-z∈R ，yE(4-1，一1} 

可以被一个超平面(硼 · )一6—0分开，SVM 寻求的是这样 

一 个分割平面：使得训练数据集中的点距离这一分类面尽量 

地远，亦即使其两侧的空白区域尽量地大。数学描述如下。在 

满足式(1) 

Y。[(硼 ·,27。)一6]≥1。i一1．⋯。 (1) 

的条件下，求解下面的二次规划问题 ： 
(硼)一 1(

硼 ·硼) 
‘ 

(2) 

这个优化问题的解可通过求解拉格朗日函数的鞍点得 

出，利用对偶性原理，经过推导转化为求解如下泛函的优化问 

题 ： 
， ， 

max (n)= 口广 1∑口I口 ． ) 

． t． a．>／ o，i一 1，⋯ ，l； (3) 

， 

∑ ．：0； 
-- l 

设 ao一(n?，⋯，n7)为上面二次优化问题的解 ，则最优超 

平面中的向量 硼。的模为： 
、 ．’ 

ll u，o ll。=2W(ao)一23n．0ⅡJ0(z．·zJ) ．yJ (4) 

最后得到的分类规则函数为： 

厂(z)=sgn(23 Y．n (z．·z)--bo) (5) 

其中z．是支持向量，n 是对应的拉格朗13系数，b。是常数(n-I 

由 和两类中任一对支持向量求得)。 

在线性不可分的情况下 ．在式(1)中增加一松弛变量 f．≥ 

0，成为： 

yl[(硼 ·五)一6]一1+f．≥0， 一1．⋯，，． (6) 

综合考虑了最小化错分样本数和最优推广能力，则 目标 

函数改为： 
， 

(硼．f)一百1(叫．硼)+f(∑f．) (7) 

其中c>0为一常数，它控制对错分样本的惩罚程度，则求解 

*)基金项目：国家自然科学基金资助项目(编号：2007 。41)·宋晓峰 博士研究生，从事建模与优化、信息智能处理等研究．陈德钊 教授．博 

导·从事神经网络、信息智能处理等研究·龠欢军 副教授ttg~，从事计算机网络及应用、软件工程等研究．胡上序 教授，博导，从事过程仿真 

建摸及优化、信息智能处理等研究． 
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在两值线性不可分情况下的广义最优分类面 ，就是求解在(6) 

式约束条件下，式(7)的二次优化问题。最终转化为与两值线 

性可分情况下相同的问题，即根据求拉格朗 日函数的鞍点转 

化为求解原问题的对偶问题(3)式，只是约束条件 a ≥0，i一 

】，⋯，z；改为 0≤m≤f。i一】，⋯， 。 

对于非线性的分类问题 ，通过引入核函数，将原空间的数 

据通过非线性变换映射到一高维特征空间，在这一空间求解 

广义线性最优分类面，定义不同的核函数，则对应不同的算 

法．较为常用的核函数为：多项式核函数 K(z )一[(z·五) 

II 一  II z 

+】 ，径向基核函数K(x，z )=exp(一 j lL)，Sigmoid 

核函数 K(x，z )一 [ (z·z，)+f]。 

因此，在广义最优分类面求解中引入核函数 K(z，z。)就 

可以实现某一非线性变换后的线性分类，上面几种情况可统 

一 为求解如下的二次优化问题： 
， ， 

1 

max u，(n)一 2．a n。一 _厶 atn，Y YJK(x。·zJ) 
，一 1 t l 

． t． 0≤n ≤f．i：1，⋯ ， ； (8) 

， 

∑ ，：0； 
f一 1 

其 中a 为与每个样本对应的拉格朗日乘子 ，式48)存在唯一 

解，其解中只有一少部分的 a。不为零，其对应的样本就是支 

持向量。则其广义最优分类面决策函数为： 
]  

，(z)=sgn(厶 y,a K(x。，z)+6) (9) 
y 

可见 SVM 中最核心、关键的问题也就是求取拉格朗 日 

乘子的二次规划问题 ，当样本数量不多时，应用传统的二次规 

划方法(主要有内点法、有效集法、wolfe算法、拉格朗日鞍点 

法、应用 K—T条件的线性规划法等等)可很方便地求得(8) 

式 ，可是在样本数 比较多时，求解比较麻烦 ，计算资源 占用较 

多，这也是 SVM难以得到广泛应用的原因之一。为了寻求更 

为有效的算法．人们研究了多种算法来进一步改善 SVM 学 

习算法，这些算法主要包括早期的分块算法(Chunking Algo— 

rithm)、分 解算法 (Decomposition Algorithm)以及近 期 由 

Joachim等人提出的SVMlight算法和 John C．Platt开发的 

SMO 算 法 (Sequential Minimal Optimization)、O．L．Man— 

gasarian提 出 的 SOR 算 法 (Successive Overrelaxation)、 

LSVM 算 法(Lagrangian Support Vector Machine)、ASVM 

算法(Active Set Strategy Support Vector Machine)和SSVM 

算法(Smooth Support Vector Machine)。这些算法的提出进 
一 步推动了支持向量机的应用，使得以前无法解决的问题得 

以有效解决。 

5 SVM优化算法的理论基础 

5．1 Kuhn—Tucker最优性必要条件 

定理 1 设 z。为非线性规化问题(minf(x)S_t．g．(z)> 

0；h，(z)一0)的最优解，如果在 x’处梯度向量Vg (z’)和Vh， 

(z )线性无关．则存在向量 。̂、|“。使下述条件成立： 

Vf(x。)一 厶  g，(z。)一 厶 |“ Vh，(z )一0 【1O) 
t一 1 Jl 1 

式(10)通常称为 Kuhn—Tucker最优性条件，简称 Kuhn— 

Tucker条件 (K—T条件)，有时也称为 Karush—Kuhn—Tucker 

条件(K—K—T条件)。满足这些条件的点称为 K—T点。 

在一般非线性规划问题中，K—T条件不是最优解的充分 

条件，即 K—T点不一定是最优点． 

但对于凸规划问题 ，其存在唯一最优点，所以 K—T点一 

定是最优点。 

5．2 Sherman Morrison—Woodbury矩阵求逆恒等式 

定理 2 如果矩阵A∈ ．己，， ∈ ，并且 A和 ，+ 

，A-1均为正则阵．则存在下列恒等式 ，称为 Sherman—Mor— 

rison—Woodbury恒等式(SMW 恒等式)： 

(A+U )一1一A一 一 A一 U(】+ A一 U)一 A一 (】】) 

当 A—I／c，己，：H， —H，时，，为 n×n实单位阵，f为正 

常数，H 为 n×k矩阵．则有如下特例成立 ： 
， ， 

( + HH )．1一f(，一 H ( +H H )-1H ) (】2) 
f f 

在 n》k时，那么求解 n×n大规模矩阵的逆阵可转化为 

求解一小规模 k×k矩阵的逆阵。 

4 SVM 发展初期常用优化算法 

在支持向量机技术出现初期．求解拉格朗 日乘子的优化 

算法除了经典的二次规划方法以外，为了解决大规模问题，人 

们还提出了如下算法。 

最初为了解决较大规模的 SVM，Vapuik采用了将求解 

矩阵分块的策略 ，我们知道将矩阵中对应拉格朗 日乘子为零 

的行与列消去，所得矩阵仍为二次型且目标函数值与原矩阵 

对应的目标函数值相等，由于最终 目的是确定那些非零的拉 

格朗日乘子，因此大型的 QP问题可化为一系列的小规模的 

QP问题。算法在每步求解的子QP问题所包含的样本为上一 

步中具有非零的拉格朗日乘子所对应的样本以及不满足 K— 

T条件的最差的 M(可事先确定)个样本(若违反 K—T条件的 

样本不足 M个则全部加入)。算法的每步均以上一步的结果 

作为初始值进行计算，这样一步步经过若干次的子 QP问题 

的求解，最终得到问题的解——所有非零的拉格朗日乘子。分 

块算法只是降低了求解问题 目标函数的 Hessian阵的规模， 

仍需使用常规二次规划算法，经常使用的是共扼投影梯度法 

(PCG算法)。 

在 】997年 Osuna等人提出了解决 SVM 中二次规划问 

题的一种全新的策略——分解算法，并且首次在理论上正式 

证明了分解算法的收敛性，该定理证明，如果存在不满足 K— 

T条件的样本点，那么在把它对应的拉格朗日乘子加入到上 
一 个子问题的集合中后，重新优化这个子 问题 ，则可行点 

(feasible point)依然满足约束条件，且性能严格地改进。因 

此，一系列的子 QP问题(每步至少加入一个不满足 K—T条 

件的样本对应的拉格朗日乘子)可保证实现收敛。 

分解算法与分块算法类似，都是将矩阵分块计算．只是分 

解后每一步求解子QP问题的Hessian阵的大小保持不变。其 

基本思想是 ：将SVM 中大型的QP问题化为一系列的求解规 

模一定(问题的Hessian阵保持不变)的子QP问题．每一步都 

要保持问题满足 K—T条件。下一步将未在上一步子 QP问题 

中的不满足 K—T条件的样本点对应的拉格朗 日乘子引入上 
一

步子QP问题中同时去掉一个拉格朗日乘子 ，构成新一步 

的子 QP问题。使得目标函数值一步步下降．直至最后所有的 

拉格朗日乘子都满足 K—T条件．就得到问题的最优解(对于 

凸二次规划问题满足 K—T条件的点一定是最优点)。 

5 国际上近期开发的SVM 常用优化算法 

5．1 SVMlight算法 

1998年 由Joachim等人提出的求解大规模支持向量机 

·13· 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


的SVMlight算法 ，是 Osuna分解算法的一种推广，其基本 

思想是，将所求问题的拉格朗日乘子分为活动集和非活动集 

两部分：如果存在不满足 K—T条件的样本，则基于某种方式 

选择 口(口<z)个样本对应的拉格朗日乘子作为活动集(称为工 

作集合)，其它的样本所对应的拉格朗13乘子保持不变作为非 

活动集合，在这个工作集合上解决 QP问题。重复这一过程 ， 

直至所有拉格朗13乘子都满足 K—T条件。 

SVMlight选择工作集合的策略是基于 Zoutendijk可行 

方向法 ，即选择一个最速下降可行方向来得到本次迭代所需 

的 口个拉格朗日乘子，亦即求解如下一个优化问题， 

rain gCa‘ ’) d 

S．T． ，d一0 

>to厂0r a．一0 (13) 

≤O厂0r a．一f 

一

1≤d．≤ 1 

I{d．：d．≠O}I一口 

其中 g(a“’)为(8)式 目标函数在 a“’点的一阶偏导数，d为所 

求的可行方向。前三个约束条件确定了可行方向的投影在式 

(8)等式约束上，第四个约束使得可行方向矢量标准化 ．最后 
一 个约束要求所求得的可行方向只包含 口个拉格朗日乘子。 

在求解过程中并不需把 d求出，只需把其所对应的口个拉格 

朗日乘子求出即可。 

此外，SVMlight算法 还 运 用了 收缩 策 略 (Shrinking 

strategy)，随着优化的进行，我们可以提前知道有些样本点最 

终不会成为支持向量，因此将这些样本点可从求解问题中剔 

除．使得计算量一步步减少。 

工作集的选择策略、最优性 K—T条件、Hessian阵分解策 

略以及收缩策略的运用就构成了 SVMlight算法的主体框 

架。 

5．2 SMO算法(Sequential Minimal Optimization) 

由 MIT的John C．Platt等人在 1998年提出的SMO算 

法 ，是 目前快速求解 SVM 中QP问题的一个较好的方法 ， 

它不需要通常的QP求解模块嵌入其中。SMO算法是将问题 

分解为一系列最小规模的 QP问题，即每次迭代步只处理含 

两个拉格朗日乘子的 QP问题，是 Osuna算法的一种特殊情 

况 。 

通过(8)式我们可以看到 SVM 中的二次规划问题是一 

类比较特殊的二次规划问题 ，其约束一个是超立方体约束，一 

个是超线性约束。因此，从约束入手来求解含两个拉格朗日乘 

子的 QP问题。我们知道拉格朗日乘子 a。、a：被定义在(O，c) 

的二维正方形空间中，同时又在 a。土n：一y所确定的对角线 

上，根据这一特点，我们可得到 a-、az的求解范围。不失一般 

性，a：的范围为： 

当 Yl≠yz时 

L=max(O，口 --a )，H=min(c，f+口暑 一口 ) (14) 

当 yt=yz时 

L=max(0，口 +口 --c)，H =min(c，口 +口 ) (15) 

根据以上约束．将目标函数化为a：的函数： 

W(a)一÷ (2h( I， 2)一h( l， I)--h( 2， 2))口；+( 2) 

( 一 )一 )口2+const (16) 

令 一2．乏( l， 2)--h( 1． 2)一hCxz， 2)，则关于 口：的一 

次和二次导数分别为： 

一弘：+( ：( 一 )一剃 ) (17) 
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令一阶导数为零，则得本次求解问题的最优点，即： 

口 一 口 一 —
yz

—

(E 1--
一

Ez) 

其中E，一 ( ．)一 为训练误差。 

那么，在式(14)、(15)约束下．则： 

fH， if口 ≥H 

口 ， 一(aW， L<a <H (19) 

lL． 口 ≤L 

令 — lY2．则： 

口 一口 + (口 --a ) (zo) 

至此，得到了本次迭代的满足 K—T条件的两个拉格朗 日 

乘子。 

因此，SMO算法步骤如下： 

1．给定满足超立方体约束和超线性约束的拉格朗 日乘 

子初值，一般取 a，一0。 

z．应用启发式方法循环计算整个训练样本的K—T条件 ， 

找到违反 K—T条件的样本点对应的拉格朗 日乘子 ．将其作为 

两个拟优化的拉格朗日乘子之一； 

3．第二个拉格朗日乘子的挑选根据最大优化步数来定， 

即满足 maxIE。一 I的样本点对应的拉格朗日乘子。至此 ，拉 

格朗日乘子 a。、a：挑选完毕，在保持其余拉格朗 日乘子不变 

情况下，形成一最小规模的二次规划问题(只含两个拉格朗日 

乘子)。 

4．是否找到违反 K—T条件的拉格朗 日乘子，是．进行下 
一 步；否，则得到整个问题的最优解，转 6。 

5．求解上述最小化规模的二次优化问题 ．得到一对新的 

n 、a
．

n
，和其余的拉格朗 日乘子一起均满足 K—T条件。返回 

Z， 

6．根据式(9)得到最优分类规则函数。 

5．5 SOR算法(Successive overreIaxation) 

1999年由美国威斯康星大学 0．L．Mangasarian等人提 

出了 Successive overrelaxation(SOR)算法 。对于一个非线 

性分类问题 ，我们知道求解式(7)的二次优化问题 ，写成矩阵 

形式则为 

min ce +÷ ∞ (21) 

5．t． D(A∞一 )+ ≥f 

≥O 

式中 C为一正的惩罚系数，e为一单位列向量，}为松弛变量， 

A为由输入向量形成的 1×n矩阵；D为由输出变量形成的 1 

×1对角阵( 。一1或一1，其余为 O)。 

通常是求其对偶形式． 

max 一÷ 口 DAA Da+f a 

5．t． e Da一 0 (22) 

O≤口≤ce 

0．L．Mangasarian等人将原在 n维空间求解分类超平面 

的问题化为在 n+1维空间进行，即将 目标函数式(21)改为： 

min ce +÷( ∞+6 ) (z3) 

其对偶形式则为： 

m ax 一÷atDAA，Da---~,MDee'D+ 口 (z4) 
J．t． O≤口≤ce 

(∞一A Da，6；--e Da， =max(0，(f—D(A∞--eb)))) 
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这样求解式(24)的优化问题中没有了超线性约束．只有 
一 超盒约束，使得我们很方便地直接采用有效的矩阵分解策 

略．避 免了在每次迭代中处理等 式约束。这 一思想源于 

0．L．Mangasarian等人在处理对称线性互补问题的方法，而 

且还证明了S0R方法的线性收敛性。 

令 Ⅳ一D[ 一￡]．则 HH，为一正定对称阵．可分解为 

HH 一J已+E+J已，。将式(24)转化为求一极小问题 ．即 

l H n ll 2 (25) 

． t．O≤n≤f￡ 

我们定义 box~4x)函数为： 

f L if z≤L 

box~(x)一《z if L≤z≤U 426) 

I【， if z≥U 

则其最优性条件为： 

a一6D (n—rE一 (HH a一 ￡)) (27) 

其中 r为一大于 0的系数，一般取 0<r<2。 

SOR算法是一矩阵分解迭代过程，每一步均需满足最优 

性条件(27)，经推导 ，可得下列SOR迭代算式，给定初始值 
a。

，由 计算 ¨，即： 

a‘+ =box~(n‘一rE一 (HH a。一￡+J已( + 一a ))) (28) 

式中r∈(O，2)，c>0均需事先设定，J已为一严格下三角阵．在 

式中作为替代算子．在计算 n 时可用(n ．⋯．n 1)替换 

(n；，⋯，n 一-)．充分利用已计算出的最新值，加快收敛速度。 

5．4 LSVM算法4Lagrangian support vector machine) 

最近．0．L．Mangasarian等人又提出了具有线性收敛性 

的 LSVM 算法 ，这一算法是源于 0．L．Mangasarian等人在 

1993年所提出的隐拉格朗 日公式(implicit Lagrangian for— 

mulation)。 

与 SOR算法类似，同样是对原有的SVM 优化算式(21) 

进行改进．注意到如果将式(21)中松弛变量 ℃的 1范数改为 2 

范数．则式(21)中的约束 l；>0这个条件就可省略，我们同样 

将 62加入 中，则得到如下优化算式： 

min c譬+ c ㈣) 
s．t．D(A∞一eb)+ ≥c 

其对偶问题则为： 

min 4I +D( +
￡￡ )。)n一￡ 

(3。) 

． t．0≤a∈R 

原问题的 、f，6可由如下算式求得 ： 

一 A Da，f一÷ ．6一一￡ Da 431) 

如果令 

H=D[A--e]，Q一÷+HH， (32) 

则式(30)变为， 

min÷n Qa一￡’n 
二 (33) 

t．O≤n∈R 

因此其最优解条件为： 

Qn—e=max40，((Oa—c)一ra)) 434) 

由此可导出如下 LSVM 算法迭代公式： 

a件 一Q一(max(0．(￡+((Qa‘--e)一ra‘))))．i=0．1，⋯， 

(35) 

可见它不需要采用通常的线性规划或二次规划算法，其 

主要计算量在于求解一矩阵的逆．而且矩阵求逆可利用矩阵 

理论中的SMW 恒等式，转化为一小规模的矩阵求逆。算法简 

单明了，实现起来非常简单 

5．5 其它优化算法 

除了上述一些 目前常用的 SVM 主要优化算法外．国外 

研 究人员 在此基 础上 又开 发了 一 些优 化 算法，主 要有 

0．L．Mangasarian等人在 S0R算法和 LSVM 算法的基础上 

又相继提出的 ASVM 算法(Active set support vector ma— 

chine)和 SSVM 算法(Smooth support vector machine)．有关 

ASVM、SSVM 具体算法可参见文[7，8]，还有一些科研人员 

对前述算法做了进一步的改进．如中国台湾大学的Chih—Jen 

Lin等人将 SMO算法结合 SVMlight算法中的工作集的选择 

策略，开发的 LIBSVM 无论运算速度还是效果上都较好 。 

目前．鉴于求解拉格朗 日乘子的优化算法在支持向量机应用 

中的重要性，各国科研人员对支持向量机中优化算法的研究 

与开发仍热情不减，相信今后还会出现在速度和实用上都更 

加完善的算法。 

5．6 各种优化算法的分析比较 

通过上面的介绍．我们可 以看到目前训练 SVM 的主流 

算法遵循两条技术路线。一是从 Osuna的分解策略出发．提 

出的Decomposition算法、SVMlight算法和 SMO算法，均是 

通过求解一系列小规模的子 QP问题来一步步实现对原有问 

题的解决，只是分解的规模大小和选择工作集的策略有所不 

同。在这三种算法中工作集的选择是算法实现的关键．关系到 

算法收敛速度的快慢，若工作集选择不好，算法在迭代过程中 

还有可能产生循环现象，算法无法收敛。目前在这类算法中， 

工作集选择策略的研究正成为国内外研究的热点。 

二是 0．L．Mangasarian等人提出的一系列算法，其均是 

对标准SVM 进行改造。首先构造最大化分类间隔时不仅仅 

考虑分类面的方向向量 ，还要考虑确定分类面位置的阈值 

向量b。其次在最小化软间隔分类误差时．对松弛变量 e使用 

2范数代替传统的 1范数。经过这样的改造，使得原有 SVM 

优化问题的对偶问题成为一类特殊的二次规划问题．通过利 

用凸函数的最优性 K—T条件 ．得到一求解拉格朗日乘子的迭 

代公式。同时利用 SMW 恒等式降低问题求解规模。从改造标 

准SVM 入手，同时引入二次规划的一些方法，是这类算法的 
一 大特点：将求解对称线性互补问题和二次规划问题的序列 

超松弛法引入改造后的SVM，构成了求解 SVM 问题的 S0R 

算法；将求解二次规划对偶问题的隐拉格朗日公式引入改造 

后的 SVM，构成了求解 SVM 问题 LSVM 算法；将有效集方 

法 (Active set methods)引入 改造后的 SVM，构成 了求解 

SVM 问题的 ASVM 算法；将光滑函数方法引入到改造后的 

SVM。就构成了求解 SVM 问题的SSVM 算法。 

结柬语 优化算法是 SVM iJlI练中的关键算法．其算法 

性能的优劣直接影响到 SVM 训练的效果，是影响 SVM 实际 

应用的主要因素。因此．目前关于 SVM 中优化算法的研究正 

成为国际上研究 SVM 的热点问题。本文对近期国际上所开 

发的SVM优化算法做了较详细、完整的介绍。这两大类优化 

算法中．基于 Osuna分解策略的一类算法以 SMO算法为其 

代表，由于 SMO算法内存资源 占用极少．算法简单，易于实 

施 ，且比通常 SVM 优化算法速度快．可处理大规模问题(尤 

其对稀疏阵)。因此 ．目前 SVM在工程实际应用中采用 SMO 

算法较多，SMO算法正成为 SVM 中的一种通用算法．但 
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SM0算法存在有时收敛速度较慢的现象．因此，如何加快 

SMO算法的收敛速度．采用何种启发式策略选择拉格朗日乘 

子 ，成 为今后 SMO算法的研究方向。另一大类由 0．L．一 

Mangasarian提出的一系列算法，将与样本数有关的矩阵求 

逆转换为与样本输入空间维数有关的矩阵求逆．降低了求解 

问题的复杂性，算法简单，易于实施，也可用于求解经典方法 

难以胜任的大规模问题．但 Mangasarian算法出现比SMO算 

法要晚，工程实际应用并不多。但Mangasarian算法在处理大 

规模问题时要比SMO算法速度快，相信今后在某些领域(如 

文本分类、生物信息学等需要处理海量数据的领域)会得到广 

泛 的应用 。 
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