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摘 要： 当两类样本分布存在差异时，最接近支持向量机（ＰｒｏｘｉｍａｌＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＰＳＶＭ）等最小二乘类
分类器分类结果将出现偏差，不能实现最小错误率分类．本文在分析 ＰＳＶＭ等价广义特征值分解模型基础上，提出了
一种改善原ＰＳＶＭ分类决策面的优化样本分布ＰＳＶＭ，其基本思想是通过引入最大化正确分类样本距决策面距离，同
时最小化错误分类样本距决策面距离的优化样本分布正则化项，构造优化样本分布ＰＳＶＭ的广义特征值分解模型．通
过人工数据集和ＵＣＩ数据集的１０个数据子集上的对比实验，验证了该改进分类模型能够有效调整决策边界，从而获
得更好的分类效果．
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１ 引言

最接近支持向量机ＰＳＶＭ［１］是支持向量机 ＳＶＭ［２～４］

的一类变体．与最小二乘支持向量机（ＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅＳｕｐ
ｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＬＳＳＶＭ）［５］类似，ＰＳＶＭ采用等式约
束，具有求解快速的优点．此外，与 ＬＳＳＶＭ相比，ＰＳＶＭ
将阈值平方纳入到优化目标中，使优化问题具有更为简

洁的表达形式，有效增强了优化模型的凸性．由于ＰＳＶＭ
具有模型简单，求解快速等优点，得到了相关学者的重

视，在原ＰＳＶＭ模型基础上，又提出了多类 ＰＳＶＭ［６，７］，模

糊ＰＳＶＭ［８，９］等扩展模型和其他改进模型［１０，１１］，并在轴
承、齿轮箱故障诊断、人脸识别等领域［１１～１３］取得了一定

的应用成果．
模式识别理论指出，尽管在最小均方误差意义上

ＰＳＶＭ等最小二乘分类器最优逼近 Ｂａｙｅｓ分类器，但并
不意味一定能使误分概率极小化［１４］．究其原因，主要是
因为ＰＳＶＭ的最优分类性能建立在两类样本分布特性
相同的假设基础上．在实际应用中，这种假设通常并不
成立，甚至在某些应用场合，还会出现不同类别样本分

布差异较大的极端情形．此时，受大方差类别样本影响，
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采用ＰＳＶＭ学习会出现较大偏差，分类效果退化严重．
因此，要提高实际应用中 ＰＳＶＭ方法的分类性能，则必
须要消除不同类别样本分布差异对 ＰＳＶＭ学习的不利
影响．

为此，本文在 ＰＳＶＭ具有最优逼近 Ｂａｙｅｓ分类意义
的主优化项基础上，尝试将优化样本分布作为一个优

化子项引入，提出了一种优化分布 ＰＳＶＭ．该优化分布
ＰＳＶＭ通过构造等价广义特征值分解模型，优化正确、
错误分类样本分布，有效缓解分布差异带来的决策偏

差．最后，通过人工数据集、ＵＣＩ数据集上的对比实验，
验证了本优化分布 ＰＳＶＭ模型的有效性．

２ ＰＳＶＭ及其等价模型

对二分类问题，设有 ｌ维训练样本集｛（ｘｉ，ｙｉ）｜ｘｉ∈
Ｒｌ×１，ｙｉ∈｛±１｝｝１≤ｉ≤Ｎ，其对应的样本矩阵为 Ｘ（Ｘ∈
Ｒｌ×Ｎ），ＰＳＶＭ模型优化准则可写为：

ｍｉｎ１２（ｗ
Ｔｗ＋ｂ２）＋ｃ２ζ

Ｔ
ζ

ｓ．ｔ． Ｄ（ＸＴｗ＋ｅｂ）＋ζ＝ｅ

（１）

其中，ｅ为全１的 Ｎ维列向量，矩阵 Ｄ为Ｎ×Ｎ维对角
阵，且对角元素 Ｄｉｉ为第ｉ个样本的类别值ｙｉ．

首先对ＰＳＶＭ式（１）进行变形简化，可得定理１．
定理 １ 令珘ｘｉ＝ ｘＴｉ( )１Ｔ，珟ｗ＝ ｗＴ( )ｂＴ，ｃ１＝

１／ｃ，珟Ｘ（珟Ｘ∈Ｒ（ｌ＋１）×Ｎ）为新样本｛珘ｘｉ｝构成的样本矩阵，

此时 ＰＳＶＭ模型等价于正则化最小二乘模型 ｍｉｎ
ｃ１
２
珟ｗＴ

珟ｗ＋１２
珟ＸＴ珟ｗ－

 
Ｙ ２，其最优解为：珟ｗ＝（珟Ｘ珟ＸＴ＋ｃ１Ｉ）－１

珟ＸＹ．
证明 将珟ｗ＝ ｗＴ( )ｂＴ，ｃ１＝１／ｃ，珟Ｘ（珟Ｘ∈

Ｒ（ｌ＋１）×Ｎ）代入式（１），整理可得如下等价模型：

ｍｉｎ
ｃ１
２
珟ｗＴ珟ｗ＋１２ζ

Ｔ
ζ

ｓ．ｔ． Ｄ珟ＸＴ珟ｗ＋ζ＝ｅ

（２）

Ｄ满秩，因此对任意向量 ｚ，有 Ｄｚ＝０等价于 ｚ＝０．因
此，式（２）等式约束可改为 ＤＤ珟ＸＴ珟ｗ＋Ｄζ＝Ｄｅ．

又因 ＤＤ＝Ｉ，Ｄｅ＝Ｙ，令 Ｄζ＝η，代入式（２）得式（３）：

ｍｉｎ
ｃ１
２
珟ｗＴ珟ｗ＋１２η

Ｔ
η

ｓ．ｔ．珟ＸＴ珟ｗ＋η＝Ｙ

（３）

将式（３）中等式约束代入主优化式得式（４）：

ｍｉｎ
ｃ１
２
珟ｗＴ珟ｗ＋１２

珟ＸＴ珟ｗ－

 

Ｙ ２ （４）

显然，式（４）就是一个正则化最小二乘优化模型，
正则化项为投影矢量 ２范数珟ｗＴ珟ｗ，其最优解为珟ｗ ＝
（珟Ｘ珟ＸＴ＋ｃ１Ｉ）－１珟ＸＹ．

证毕．

下面进一步分析式（４）．首先分析无正则化项基本
最小二乘分类模型ｍｉｎＸＴｗ－

 

Ｙ ２，其最优解为 ｗｏｐｔ＝
（ＸＸＴ）－１ＸＹ．分析该模型可得定理２．

定理２ 最小二乘分类模型 ｍｉｎＸＴｗ－
 

Ｙ ２与优

化式（５）等价．

ｍａｘｗ
ＴＸＹＹＴＸＴｗ
ｗＴＸＸＴｗ

（５）

证明 式（５）对应于如下拉格朗日优化问题：
ｍａｘｗＴＸＹＹＴＸＴｗ－λｗＴＸＸＴｗ

其导数０点满足：
ＸＹＹＴＸＴｗ＝λＸＸＴｗ

对任意列向量 ｗ，令 ＹＴＸＴｗ＝ａ，则有：
ａＸＹ＝λＸＸＴｗ

上式求得的最优解 ｗ ＝ａ
λ
（ＸＸＴ）－１ＸＹ，满足 ｗ

∝ｗｏｐｔ（ｗｏｐｔ＝（ＸＸＴ）－１ＸＹ），表明式（５）最优解与最小二
乘最优解一致．

进一步限制 ａ＞０（若 ＹＴＸＴｗ ＜０，则取 ｗ ＝
－ｗ），因λ０，此时 ｗ与最小二乘解同向．
对分类问题，决策的依据是 ｓｇｎ（ｗＴｘ），与 ｗＴｘ值

大小无关．因此，最小二乘分类模型与优化模型（５）等
价．

证毕．
令 ＸＴｗ＝Ｚ，还可将式（５）中的优化式改写为：
ｗＴＸＹＹＴＸＴｗ
ｗＴＸＸＴｗ 

ｗＴＸＹＹＴＸＴｗ
ｗＴＸＸＴｗＹＴＹ

＝（ ＺＴＹ
ＺＴ槡 Ｚ ＹＴ槡 Ｙ

）

（６）
式（６）描述了最小二乘分类的等价数学意义：对分

类问题，最小二乘等价于向量 Ｚ、Ｙ的最优对齐．
依据定理２，我们可得到 ＰＳＶＭ等价正则化最小二

乘分类器模型的广义特征值分解模型，见推论１．
推论１ ＰＳＶＭ分类模型与优化式（７）等价．

ｍａｘ
珟ｗＴ珟ＸＹＹＴ珟ＸＴ珟ｗ

珟ｗＴ珟Ｘ珟ＸＴ珟ｗ＋ｃ１珟ｗＴ珟ｗ
（７）

３ 模型优化样本分布ＰＳＶＭ
在训练样本集上用ＰＳＶＭ学习，可得到分类器珟ｗＴ珘ｘ

＝０．若 ｓｇｎ（珟ｗＴ珘ｘｉ）＝ｙｉ，则样本珘ｘｉ被正确分类，否则被
误分．依分类结果，可将样本集划分为正分样本集
珘ｘｉ{ }正分 和误分样本集 珘ｘｉ{ }误分 ．分类示意图如图１．
图１中实心样本为误分样本，空心样本为正分样

本．误分样本以值 ｄ误分 ＝珟ｗＴ珘ｘ误分分布在分类器珟ｗＴ珘ｘ＝０
两边，正分样本以值 ｄ正分 ＝珟ｗＴ珘ｘ正分分布在分类器珟ｗＴ珘ｘ
＝０两边．
为改善分类效果，需优化误、正分样本分布，即压

缩决策边界两边误分样本所占区域大小，以减少潜在
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错误率；同时使正分样本远离决策边界，获得大间隔，

提高泛化性．
假设随机变量 ｄ误分，ｄ正分均满足０均值，从统计学

角度，要求二阶统计量 ｄ误分的方差应尽可能小，同时要
求 ｄ正分的方差应尽可能大，可描述为如下优化样本分
布模型：

ｍａｘ
珟ｗＴ珟Ｘ正分珟ＸＴ正分珟ｗ
珟ｗＴ珟Ｘ误分珟ＸＴ误分珟ｗ

（８）

其中珟Ｘ正分，珟Ｘ误分分别为正、误分样本矩阵．进一步分析
式（８），可得如下等价模型．

定理３ 优化式（８）与式（９）等价．

ｍａｘ
珟ｗＴ珟Ｘ正分珟ＸＴ正分珟ｗ
珟ｗＴ珟Ｘ珟ＸＴ珟ｗ

（９）

其中，珟Ｘ为所有样本组成的样本矩阵，珟Ｘ珟ＸＴ＝珟Ｘ正分珟ＸＴ正分
＋珟Ｘ误分珟ＸＴ误分．
证明 式（８）是一个广义特征值分解模型，其最优

条件为：

珟Ｘ正分珟ＸＴ正分珟ｗ＝λ珟Ｘ误分珟ＸＴ误分珟ｗ （１０）
式（１０）两边各加λ珟Ｘ正分珟ＸＴ正分珟ｗ，经整理可写为：

珟Ｘ正分珟ＸＴ正分珟ｗ＝λ′珟Ｘ珟ＸＴ珟ｗ （１１）

其中λ′＝ λ
（１＋λ）

．式（１１）是式（９）的最优条件，这表明

优化式（８）与式（９）等价．
证毕．
考虑到实际应用中有可能出现珟Ｘ珟ＸＴ不满秩的情

况，式（９）也可引入正则化项 ｃ１珟ｗＴ珟ｗ：

ｍａｘ
珟ｗＴ珟Ｘ正分珟ＸＴ正分珟ｗ
珟ｗＴ珟Ｘ珟ＸＴ珟ｗ＋ｃ１珟ｗＴ珟ｗ

（１２）

最终，综合考虑式（７）和式（１２），提出如下优化样本
分布ＰＳＶＭ模型：

ｍａｘ
珟ｗＴ珟ＸＹＹＴ珟ＸＴ珟ｗ＋ｃ２珟ｗＴ珟Ｘ正分珟ＸＴ正分珟ｗ

珟ｗＴ珟Ｘ珟ＸＴ珟ｗ＋ｃ１珟ｗＴ珟ｗ
（１３）

其中，ｃ２（ｃ２＞０）为优化样本分布项的正则化系数．
在已知当前分类器下正分样本矩阵珟Ｘ正分的前提

下，优化样本分布ＰＳＶＭ式（１３）是一个典型的广义特征
值分解问题，可取最优投影矢量珟ｗ为最大特征值所对
应的特征矢量．我们通过式（１３）优化样本分布，改善分

类器分类效果．具体算法设计如算法１．

算法１

（１）预置 ｃ１，ｃ２，求得ＰＳＶＭ最优解珟ｗ０＝（珟Ｘ珟ＸＴ＋ｃ１Ｉ）－１珟ＸＹ；
（２）由最优解珟ｗ０计算得到正分样本矩阵珟Ｘ正分；
（３）采用广义特征值分解计算优化样本分布 ＰＳＶＭ模型式（１３），珟ｗ１取
最大特征值所对应特征矢量．若珟ｗＴ１珟ＸＹ＜０，令珟ｗ１取负，即珟ｗ１＝
－珟ｗ１，否则珟ｗ１不变；

（４）输出学习结果珟ｗ１．

算法１表明，求解优化样本分布 ＰＳＶＭ需在求得原
始ＰＳＶＭ最优解基础上，再进一步微调优化．因此，优化
样本分布ＰＳＶＭ相对于 ＰＳＶＭ，计算复杂度有所增加．下
面分析算法１的时间复杂度．

算法１由三步实现．设样本矩阵珟Ｘ∈ＲＭ×Ｎ，维数 Ｍ
＝ｌ＋１，Ｎ为样本数．第一步求 ＰＳＶＭ最优解，其时间代
价主要耗费在珟Ｘ珟ＸＴ计算、（珟Ｘ珟ＸＴ＋ｃ１Ｉ）－１求逆以及（珟Ｘ珟ＸＴ

＋ｃ１Ｉ）－１珟Ｘ计算上，矩阵乘法计算时间复杂度均为
ｏ（Ｍ２Ｎ），矩阵求逆为 ｏ（Ｍ３）；第二步求矩阵珟Ｘ正分，其
时间代价主要耗费在计算一维投影珟ｗＴ０珟Ｘ上，时间复杂
度为ｏ（Ｍ×Ｎ）；第三步求优化样本分布 ＰＳＶＭ最优解，
其时间代价主要耗费在珟Ｘ正分珟ＸＴ正分计算以及模型式（１３）
的广义特征值分解计算上，设正分样本数为 Ｎ＋（Ｎ＋＜
Ｎ），前者时间复杂度为 ｏ（Ｍ２Ｎ＋），后者为 ｏ（Ｍ３）．
以上时间复杂度分析表明，为改善 ＰＳＶＭ分类效

果，优化样本分布 ＰＳＶＭ的时间复杂度有所增加．但从
指数大小层面看，优化样本分布ＰＳＶＭ仍属时间复杂度
为 ｏ（Ｍ３）的算法，与原始 ＰＳＶＭ相同．

４ 优化样本分布ＫｅｒｎｅｌＰＳＶＭ
优化样本分布ＫｅｒｎｅｌＰＳＶＭ（ＫＰＳＶＭ）是优化样本分

布ＰＳＶＭ的非线性版本．通过核映射，原始样本 ｘｉ被

映射为（ｘｉ）．令核样本珓（ｘｉ）＝（ｘｉ）Ｔ( )１Ｔ，投影矢

量珟ｗ＝珟ｗＴ( )ｂＴ，此时优化样本分布 ＫＰＳＶＭ对应的优
化准则为：

ｍａｘ
珟ｗＴ珓（Ｘ）ＹＹＴ珓（Ｘ）Ｔ珟ｗ＋ｃ２珟ｗＴ珓（Ｘ）正分珓（Ｘ）Ｔ正分珟ｗ

珟ｗＴ珓（Ｘ）珓（Ｘ）Ｔ珟ｗ＋ｃ１珟ｗＴ珟ｗ
（１４）

其中，珓（Ｘ）为核空间中的样本矩阵，珓（Ｘ）正分为核空间
中被分类器正确分类的样本所组成的样本矩阵．

进一步，我们采用式（１５）将无穷维隐式核空间中的
优化问题转换到有限维核内积空间中求解［１５］：

珟ｗ＝珓（Ｘ）α （１５）
将式（１５）代入到优化式（１４）中，同时类似 ＰＳＶＭ将

分母项中的 ｃ１珟ｗＴ珟ｗ直接置换为ｃ１αＴα，整理可得：
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ｍａｘα
Ｔ珟ＫＹＹＴ珟Ｋα＋ｃ２αＴ珟Ｋ正分珟ＫＴ正分α
α
Ｔ珟Ｋ珟Ｋα＋ｃ１αＴα

（１６）

其中，珟Ｋ＝珓（Ｘ）Ｔ珓（Ｘ），珟Ｋ正分＝珓（Ｘ）Ｔ珓（Ｘ）正分．
需要指出的是，原始 ＫＰＳＶＭ采用的转换式与式

（１５）不同，为 ｗ＝（Ｘ）Ｄα［１］．
总之，通过核内积映射技巧，无穷维隐式核空间中

的优化问题被转换到维数为训练样本数 Ｎ的核内积空
间进行计算．此时采用算法１步骤，求解优化样本分布
ＫＰＳＶＭ，其时间复杂度变为 ｏ（Ｎ３），而基于二次规划的
ＳＶＭ时间复杂度要更高一些，为 ｏ（Ｎ３．５）［１６］．

５ 实验结果与分析

５１ 人工数据集实验

我们构造人工数据集以测试优化样本分布 ＰＳＶＭ
分类效果．首先，我们随机生成两类样本各１００个（前５０
个用于训练，后５０个用于测试），一类样本服从均值列

向量为 －０．( )５ ０Ｔ，协方差矩阵为
１ ０( )０ １

的高斯分

布；另一类样本服从均值列向量为 ( )３０ ０Ｔ，协方差矩

阵为
２０ ０( )０ ４０

的高斯分布．分别采用线性ＰＳＶＭ和优化

样本分布线性ＰＳＶＭ对上述样本进行分类训练和测试，
其中线性ＰＳＶＭ的正则化系数 ｃ１取 ｃ１＝１０－７，优化样
本分布线性ＰＳＶＭ的正则化系数 ｃ取ｃ＝１０００，ｃ１取 ｃ１
＝１０－７．实验重复５０次，某次分类训练和测试结果如图
２所示．

从图 ２可以看出，由于两类样本分布存在显著差
异，此时，ＰＳＶＭ分类边界受大方差类别样本干扰，出现
明显偏差；而优化样本分布 ＰＳＶＭ分类边界相对更优．
优化样本分布ＰＳＶＭ和ＰＳＶＭ５０次分类测试的平均正确

率分别为 ９４９％，８９３％，优化样本分布 ＰＳＶＭ明显优
于 ＰＳＶＭ．

进一步，我们减小大方差类别样本的分布尺度，改

为服从均值列向量为 ( )３ ０Ｔ，协方差矩阵为
２ ０( )０ ４

的

高斯分布；实验重复５０次，某次分类结果如图３所示．
从图３可以看出，由于两类样本分布差异相对而言

不如上一组实验显著，此时，ＰＳＶＭ分类边界无明显偏
差．优化样本分布 ＰＳＶＭ和 ＰＳＶＭ５０次分类测试的平均
正确率分别为 ９０５％，９０３％，优化样本分布 ＰＳＶＭ分
类效果无明显改善．

５２ ＵＣＩ数据集实验
进一步，我们采用 ＵＣＩ数据集［１７］来测试算法的分

类效果．使用６个２分类 ＵＣＩ数据子集：Ｂｕｐａ（６维／３４５
个样本）、Ｄｉａｂｅｔｅｓ（８维／７６８个样本）、Ｍｏｎｋ１（６维／４３２个
样本）、Ｍｏｎｋ２（６维／４３２个样本）、Ｍｏｎｋ３（６维／４３２个样
本）、Ｓｏｎａｒ（６０维／２０８个样本）和 ４个多分类数据子集：
Ｇｌａｓｓ（９维／６类别／２１４个样本）、ｃｍｃ（９维／３类别／１４７３
个样本）、ｔａｅ（５维／３类别／１５１个样本）、ｖｅｈｉｃｌｅ（１８维／４
类别／８４６个样本），分别测试线性、高斯核 ＳＶＭ，线性、
高斯核ＬＳＳＶＭ，线性、高斯核ＰＳＶＭ，优化样本分布线性、
高斯核 ＰＳＶＭ．其中，ＳＶＭ采用 ＳｔｅｖｅＧｕｎｎ开源 ＳＶＭ
ＭＡＴＬＡＢ工具箱，其余三种分类器自编．

分类器可调参数取值范围设定为：高斯核参数σ＝
２－７～２１０，ＬＳＳＶＭ、ＰＳＶＭ参数 ｃ＝２－１２～２１２，优化样本分
布ＰＳＶＭ参数 ｃ１＝２－１０，ｃ２＝２－４～２１５．对后四个多类别
数据子集使用 ｏｎｅｖｅｒｓｕｓｒｅｓｔ方式实现多分类．实验采
用１０重交叉验证方式，结果见表１．

在实验中，优化样本分布ＰＳＶＭ与其他三种分类器
相比，尤其在高斯核非线性分类情形下，取得了相对更
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好的分类结果．这说明优化样本分布 ＰＳＶＭ通过压缩误
分样本所占区域，同时使正分样本远离分类边界，能够

改善决策偏差，从而进一步提高了分类正确率．
进一步，我们对各分类器的训练耗时进行了实验

比较．分类器运行硬件平台为 ＣＰＵＩ７６４０Ｍ２８ＧＨｚ，内
存４ＧＢ；软件平台为 ＷＩＮＤＯＷＳ７，ＭＡＴＬＡＢＲ２００８．以下
是１０次训练平均耗时，见表２．

从表２可以看出，在线性、高斯核非线性分类两种
情形下，ＳＶＭ平均耗时最大．特别在线性分类情形下，
由于 ＳＶＭ实际工作在与训练样本数相等的Ｎ维线性内
积空间，远大于原始样本维数，此时 ＳＶＭ训练平均耗时
显著大于其他三类分类器．而优化样本分布 ＰＳＶＭ相比
于 ＬＳＳＶＭ和 ＰＳＶＭ，其平均耗时有所增加，但远小于
ＳＶＭ平均耗时．

表１ ＳＶＭ、ＬＳＳＶＭ、ＰＳＶＭ、优化样本分布ＰＳＶＭ平均测试正确率

ＳＶＭ ＬＳＳＶＭ ＰＳＶＭ 优化样本分布ＰＳＶＭ

线性 高斯核 线性 高斯核 线性 高斯核 线性 高斯核

Ｂｕｐａ ０．６７５９ ０．７２８０ ０．６７１４ ０．７１８８ ０．６６９８ ０．７１２４ ０．６７７３ ０．７３８５
Ｄｉａｂｅｔｅｓ ０．７５６５ ０．７６９２ ０．７５８２ ０．７７８７ ０．７６１５ ０．７７６５ ０．７５３４ ０．７７２４
Ｍｏｎｋ１ ０．６６５６ ０．８６７４ ０．６６４５ ０．８６１０ ０．６６２７ ０．８６５７ ０．６６４３ ０．８８５０
Ｍｏｎｋ２ ０．６３８７ ０．７４６１ ０．６１９９ ０．７３８１ ０．６２１２ ０．７３３５ ０．６４５０ ０．７４２４
Ｍｏｎｋ３ ０．７７３４ ０．９７０５ ０．７９０４ ０．９７４２ ０．７８９８ ０．９７２２ ０．７８１０ ０．９７８５
Ｓｏｎａｒ ０．７０２３ ０．８３４６ ０．６８２３ ０．８２５５ ０．６８８７ ０．８２９７ ０．６９５２ ０．８５１３
Ｇｌａｓｓ ０．５８３３ ０．６６５７ ０．５９１４ ０．６５９２ ０．５８９７ ０．６５８８ ０．６１２８ ０．６８１５
ｃｍｃ ０．５１６５ ０．６０７４ ０．５１６１ ０．５８４３ ０．５１７２ ０．５８５４ ０．５１７０ ０．６１４９
ｔａｅ ０．５０５７ ０．５３１４ ０．５０８８ ０．５２９８ ０．５０６８ ０．５２８５ ０．５０７４ ０．５５０１
ｖｅｈｉｃｌｅ ０．７２５８ ０．７５８５ ０．７２６９ ０．７４３６ ０．７２５６ ０．７４４７ ０．７２６９ ０．７５６５

表２ ＳＶＭ、ＬＳＳＶＭ、ＰＳＶＭ、优化样本分布ＰＳＶＭ平均耗时（ｓ）

ＳＶＭ ＬＳＳＶＭ ＰＳＶＭ 优化样本分布ＰＳＶＭ

线性 高斯核 线性 高斯核 线性 高斯核 线性 高斯核

Ｂｕｐａ １３．７５８ １３．２３４ ０．０００１ ０．０１８４ ０．０００１ ０．０１６２ ０．０００３ ０．２５３６
Ｄｉａｂｅｔｅｓ １１２．６５ １０７．７２ ０．０００２ ０．２３６９ ０．０００２ ０．２０４２ ０．０００５ ３．８６０５
Ｍｏｎｋ１ ２０．１２３ ２１．５０２ ０．０００１ ０．０３７２ ０．０００１ ０．０２５８ ０．０００３ ０．６２６７
Ｍｏｎｋ２ ２３．６８２ ２１．９９８ ０．０００１ ０．０３６８ ０．０００１ ０．０２９３ ０．０００３ ０．６１５３
Ｍｏｎｋ３ ２０．４４７ ２０．７１３ ０．０００１ ０．０３９１ ０．０００１ ０．０３１４ ０．０００３ ０．４５１２
Ｓｏｎａｒ ２．３６５４ ２．４３０６ ０．０００５ ０．００４３ ０．０００５ ０．００４３ ０．００２９ ０．０７４０
Ｇｌａｓｓ １３．４６１ １４．３６７ ０．０００８ ０．０２７１ ０．０００８ ０．０２８４ ０．００１７ ０．３５８５
ｃｍｃ ３２８７．２ ３７２４．７ ０．０００６ ２．８８６２ ０．０００６ ３．１２１７ ０．００１８ ７４．２５５
ｔａｅ ３．７２４８ ３．４２９１ ０．０００２ ０．０１０６ ０．０００２ ０．００９７ ０．０００７ ０．０８９３
ｖｅｈｉｃｌｅ １０２４．４ １０７８．６ ０．００１３ ０．７９５６ ０．００１２ ０．８２４５ ０．００３１ ２４．４１５

６ 总结

本文在最小二乘类分类器ＰＳＶＭ基础上，通过引入
优化样本分布正则化项对原始ＰＳＶＭ决策面进行调整，
提出了一种改进 ＰＳＶＭ分类模型．人工数据集和部分
ＵＣＩ数据子集上的对比实验表明，该改进模型能够有效
改善正分样本和误分样本分布，进一步提高了分类正

确率，证明了将优化样本分布引入 ＰＳＶＭ的有效性．进
一步，考虑到实际应用中的小样本问题，此时样本分布

统计量估计受野值干扰较大．为此，我们下一步将研究
提高样本分布统计分析鲁棒性方法，以提高实际应用

中优化样本分布估计的稳定性和有效性．
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