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一 种多项式光滑的半监督支持向量机分类算法 

刘叶青 。 刘三阳 谷明涛。 

(西安电子科技大学数学科学系 西安 710071) (河南科技大学理学院 洛阳471003) 

(解放军96251部队 洛阳471003)。 

摘 要 为了处理半监督支持向量机优化中的非凸非光滑问题，引入一个多项式光滑函数来逼近非凸的目标函数，给 

出的多项式函数在样本的高密度区逼近精度高，逼近精度低 时出现在样本的低密度区。采用共轭梯度法求解模型。 

在人工数据和 UCI数据库 中的4个数据集上的实验结果显示，算法不仅能保证标号数据很少时的分类精度，而且不 

因标号数据的增多而明显提高分类性能，因此给出的分类器性能是稳定的。 
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Abstract In order to solve the nonconvex and nonsmooth problem of semi-supervised support vector classification，a 

polynomial smooth function was introduced in this paper which was used to approach the nonconvex objective function． 

The introduced polynomial function has a high approximation accuracy in high density regions of samples and poor ap— 

proximation performance appear in low density regions of samples．The model was solved by the method of conjugate 

gradient．Experimental results on artificial and real data suppo rt that the propo sed algorithm can guarantee the accuracy 

when the percentage of labeled sample is very low and the accuracy is not improved obviously as the number of labeled 

data increasing．The performance of the proposed classifier is stable． 
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1 引言 

支持向量机_1](support vector machine-SVM)由于其出 

色的泛化性能已在很多领域引起人们的广泛关注，如模式识 

别和回归估计。然而为了得到精确的分类器，支持向量机训 

练过程中需要大量的标号数据。虽然随着信息量的增大，大 

量未标号数据的获得是廉价的，然而人工标号的过程很浪费 

时间，同时也经常产生错误。当有小部分的标号数据和大部 

分的未标号数据时 ，半监督学习一般能给我们提供～个性能 

良好的分类器。在训练过程中，半监督学习同时运用 了标号 

数据的信息和未标号数据的信息以提高泛化性能，这就优于 

只在标号数据上训练，产生的分类器对训练数据过拟合的监 

督学习。半监督学习的实用性使其近年来受到了越来越多的 

关注。将半监督学习和支持向量机这一机器学习的新工具相 

结合已成为机器学习新的研究热点[2 ]。 

半监督支持向量机(s3VMs)把间隔最大化原则应用到标 

号和未标号样本，因此不像 SVM 最后得到的是一个 凸优化 

问题，s3VMs得到的是一个非凸优化问题。文献中利用各种 

不同的优化技术 来求解 S3VMsr7。 。2005年 Chapelle和 

Zien[” 用指数函数逼近的方法来建立一个无约束的半监督 

支持向量机模型。光滑函数的应用使原来不可微的模型变成 

可微模型，从而能用优化中的优秀算法来求解。文献[13-]中 

使用的指数函数虽然具有任意阶光滑，但是它的逼近精度却 

不高。本文用一个多项式光滑函数来逼近，并用共轭梯度法 

求解模型，实验结果显示本文给出的分类器不仅能保证标号 

数据很少时的分类精度，而且不因标号数据的增多而明显提 

高分类性能，与用文献[13]中给出的指数函数的分类器相比， 

性能稳定且精度有明显提高。 

2 半监督支持向量机(s3Ⅵ s) 

考虑两类分类问题。训练集包个标号样本{(五， ) ， 

Y ：±1，和U个未标号样本{z } 目的是找到一标号向 

量 =[ + “， + ]，使得 SVM 在{(zl， )} 上的训练 

能得到最大间隔。在线性情况下 ， VMs可写为下面的最小 

化问题 ： 
1 f+ 

rain÷ ll W J J +CP,8+C ∑毒 
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s．t．yi(wrx +6)≥1—8， 一1，⋯ ，Z (1) 

I f+6I≥1—8， —z+1，⋯，z+“ 

对非线性的情况 ，可以使用核函数来构造[1]。 

上面的最小化问题可以等价地写为下面的无约束最小化 

问题 ： 

， 
i“专 +c L( (叫丁 t十 ))+C 互LERn+l 1 i l ( 

．

6) ￡一 一 ￡+ 

(1 wrx +bI) (2) 

其中 L为损失函数，L(￡)=max(0，1--t)。 

式(2)中的最后一项使得问题非凸很难求解，文献[133中 

用 L (￡)=exp(--3t )来代替它。这个光滑函数虽然可以任 

意阶光滑，但逼近精度却不高，如图 1所示。为此本文用一个 

多项式光滑函数来逼近。 

图1 指数函数P一3r 对max(o，1一l￡I)的逼近情况 

3 多项式光滑的半监督支持向量机 

本文要用多项式光滑函数来逼近L(1 wrx，+61)，由图1 

中max(0，1一l tI)的图像，只用在[一1，1]上逼近它即可。 

给出多项式光滑函数 P(￡)： 

)一 + 1(1
一  + (1一 + (1一t2) + 

256(1一f2) ，tE[一1，1]。用P(￡)来逼近max(0，1一I I)， 

逼近图像如图 2所示。同时本文想用共轭梯度法来求解式 

(2)，因为第二项不光滑 ，所以把式(2)写为 ： 

，，．． 
Wll +专 L (yi(wTxt+b))-FC ∑b)ERn+l 1 i=l+l ( 

． 

—  

p(wTx +6) (3) 

l 
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／ 
图2 P(￡)在[一1，1]上对1一l t I的逼近情况 

比较图 1和图 2知道，在 t一±1附近，P(￡)的逼近误差 

远小于 e 的逼近误差。而在 ￡一±1附近正是样本的高密 

度区，P(￡)的最大逼近误差出现在 ￡一0样本的低密度区，应 

首先保证样本高密度区的逼近精度。这样 P(￡)比 e 逼近 

的优势在于样本的高密度区逼近精度高，逼近精度低时出现 

在样本的低密度区。 

4 算法 

令 

rain (叫，6)一 min— 1 ll w il + 1 C=_喜L b)ERn+l b)ERn+l 1 (
w ， 
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( (wTx +6))+C ∑ P(wrx +6) (4) 

· 180 · 

采用共轭梯度法[1 ]求解式式(4)。常用的共轭梯度法像 

PRP算法及改进的 PRP算法需要精确地实现一维搜索才能 

保证构造出共轭方向。而在实际计算中，不能期望精确地实 

现一维搜索，而且在离极小点很远时也没有这种必要。为克 

服这个缺点，采用文献[153中的方法构造搜索方向。即使不 

进行一维搜索，这样构造的方向也是互相共轭的。算法如下： 

Stepl 算法初始化：( ，b )一P ERn+】，e>O，do—O， 一2 

Step2 计算 g ：V~o(P ) 

Step3 若 ll g ll i≤￡，停，P 一( ，b )为最优解；否则 d 一一 

g1 

Step4 沿方向 d 做一维搜索，得到步长因子 Al>O。令 P 一 

P + 1d 

Step5 计算 gt— (P) 

Step6 若 ll gz ll l≤￡，停，Pt一(wi，b )为最优解；否则 

一 l— g -- g 一l 

岛一1一<Yi一1，Yi一1)I(Yi一1，d 一 > 

Yi一2一(Yi一2，Yi一1)／<yi一2，d 一 ) 

d‘一一 Yi一1+ 一1d 一 + Yi一2d 一 

Step7 沿方向 d 做一维搜索，得到步长因子 >O。令 P汁 一 

P +Aid 

Step8 置 — +1，转 step5 

Step4和Step7中求步长时采用不精确一维搜索 Armijo-Gold— 

stein准则[ ]即 

(Pl-{-Aid )≤ (P)-]-p(g )rui 

(P +Aid )≥ (P )+(1-p)(g )Tui 

蛳一 di,o< ÷ 

5 实验 

实验分两部分 ，在人工数据上的实验和在 UCI数据库中 

4个数据集上的实验。所有实验都是在 AMDsempron(tm) 

2400+，512M 内存 ，MATLAB7．0．1环境中进行的。 

5．1 在人工数据上的实验 

此实验的目的是在标号数据较少 ，信息不充分时，检验本 

文算法的分类性能。使用 的人工数据 artificial是二维可分 

的。只标号其中的任意两个(保证一个正类一个负类)，其余 

的 98个用两种方法来标号。一是同时考虑了标号数据信息 

和未标号数据信息的本文算法，另一个是只运用标号数据信 

息的支持向量机算法即在本文算法中令 C 一0，实验中随机 

选取一个正类点和一个负类点，实验进行 10次，结果如图 3 

所示。图中35轴是实验次数，Y轴是分类精度。实线是本文 

算法结果，虚线是本文算法中令 C 一0的实验结果。 

图 3 多项式光滑的 S3VM 和 SVM分类性能比较 

由图3知道，在标号数据少信息不充分时，同时运用标号 

数据信息和未标号数据信息的半监督支持向量机的分类器的 

性能比只考虑标号数据信息的支持向量机的分类器的性能明 

显趋于稳定，且分类精度有了明显提高。 



5．2 在 UCI数据集上的实验 

评价半监督学习算法好坏的一个重要准则是算法能保证 

标号数据很少时的分类精度，同时算法不能因标号数据的增 

多而明显提高分类性能，好的分类器的性能应该是稳定的。 

为此 ，从 UCI数据库中4个数据集上分别随机提取 1 ，3 ， 

5％，10 作为标号数据，其余的作为未标号数据，用本文算法 

来标号未标号数据 ，如表 1所列。 

表 1 UCI 4个数据集实验的相关数据 

对给定的数据规模 mX ，m为样本个数， 为样本的属 

性个数。 为标号数据占全部数据 的比例 ( )。按 Armijo- 

Goldstein准则求步长时，参数 ．D取 0．05。比较了 C和C 取 

1O～，1O～，10_。，1O。，1O ，1O 值的情况，发现 C和 C 的取 

值对分类精度不敏感 ，因此取 C—C 。所有数据均经过标准 

化处理。核函数采用高斯核。表 1列出了相关的数据。其中 

下的数值为各数据集取相应百分比时具体的标号个数。表 

2列出了采用 P(￡)逼近时在 4个数据集上的 10次精度平均 

值。 

表 2 本文算法在 4个数据集上的平均实验结果 

用 e 代替 P(￡)逼近，再用本文方法求解，在以上 4个 

数据集上的实验结果却很不稳定。图 4给出了在 breast数据 

集上标号 4个数据时，P(￡)逼近和 e-3 逼近都用本文算法连 

续 10次分类的精度。图中 轴是实验次数，Y轴是分类精 

度，实线和虚线分别为 P(￡)逼近和 e 逼近时的分类结果。 

很明显，P(t)逼近时精度提高，而且分类器性能稳定。 

图4 在 breast数据集上 P(f)逼近和e 逼近分类精度 

结束语 目前文献中对 Ss VMs的研究方法主要有两种： 

组合优化和连续优化。组合优化是对一个给定的 =[ + ， 
⋯

， + ]，在(训，6)上优化问题，这样变成一个标准 sVM训 

练。根据某一策略，交替进行上面两步。文献[7，9，lo3属于 

这种方法。连续优化是对一个固定(W，6)，Yu一[ +t，⋯， 

+ ]的最优由wTx +b的符号给出，用这种方式消除 y ，给 

出一个连续的目标函数，如(2)。文献[12，13]属于这种方法。 

本文的方法属于后者。和文献[133中方法类似，本文也是引 

入了光滑函数来逼近非凸的目标函数 ，但本文的多项式函数 

的优势是在样本的高密度区函数逼近精度高，逼近精度低时 

出现在样本的低密度区。 

因为目标函数的第二项为一阶光滑，所以对模型采用共 

轭梯度法求解。在人工数据和 UCI数据库中4个数据集上 

的实验结果显示，算法不仅能保证标号数据很少时的分类精 

度，而且不因标号数据的增多而明显提高分类性能，因此本文 

给出的分类器性能是稳定的。 
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