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摘 要： 针对现有的有效集方法应用到支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）优化问题时收敛速度较慢的问
题，提出了一种基于二次下降法和推测赋值法的有效集算法．该算法在每次迭代过程中利用映射因子将迭代向量值限
制在优化问题的不等式约束中，并通过调整步长使目标优化问题的函数值较传统的有效集算法进一步下降．由于函数
值在每次迭代后保证了严格快速下降，所以提出的算法能够快速收敛到全局最优解．实验结果表明该方法的迭代次数
和迭代时间有明显减少．
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１ 引言

目前求解支持向量机［１］（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，
ＳＶＭ）的二次规划问题的方法可以分为分解法［２～７］和有
效集法［８，９］．文献［２］证明了 ＳＶＭ优化问题可以分解为
一系列子问题来求解．当前应用广泛的 ＳＶＭ软件包
ＳＶＭ［３］和 ＬＩＢＳＶＭ［４］都是将原始优化问题划分为一系列
子优化问题来求解．Ｐｌａｔｔ［５］提出的 ＳＭＯ（ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｍｉｎｉ
ｍａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）方法是常用的求解 ＳＶＭ优化问题的方
法之一，ＳＭＯ使用了一种极端分解策略，每次迭代只需
求解含有两个工作变量的子优化问题．Ｆａｎｇ等人［６］针对
简化 ＳＶＭ提出了改进的 ＳＭＯ算法，具有较少的支持向
量数和较高的支持向量识别速度．Ｙａｎｇ等人［７］提出的
自适应迭代方法可以有效确定最小二乘 ＳＶＭ回归问题
中支持向量的数目，在回归精度相近的情况极大地提高

了算法学习的速度．有效集法通过迭代求解子优化问题

求得原始优化问题的最优解．与分解法不同的是，有效集
法是一种增量迭代方法，迭代的过程就是不断识别正确

的有效集和工作集的过程，当工作集和有效集都被正确

识别出时，优化问题得到最优解．文献［８］提出的有效集
方法在基准数据集的实验中表现出比 ＳＭＯ方法更低的
计算代价．

虽然有效集方法［８，９］在很多基准数据集和不同性

能指标测试中表现出了高效性，但是这些有效集方法的

识别策略仍然存在两个问题：（１）迭代次数过多．在有效
集识别过程中，由于采用单向下降策略，每次迭代的有

效集识别阶段只能识别一个有效集变量．对于 Ｎ个训
练样本，一般会产生 Ｏ（３Ｎ／２）次迭代，迭代次数过多明
显会影响样本训练的时间；（２）误迭代率较高．有效集算
法一般先正确识别完所有有效集变量，才开始工作集变

量的识别．如果上次迭代结束时所识别的有效集变量在
本次迭代后仍然判定到边界约束上，那么此次迭代称为
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误迭代，显而易见误迭代会增加算法的计算代价．
不同于单向下降法（ｓｉｎｇｌｅｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｄｅｓｃｅｎｔｍｅｔｈｏｄ，

ＳＤＤＭ）［８］每次迭代只能识别一个有效集变量，本文提出
的二次下降法（ｓｅｃｏｎｄａｒｙｄｅｓｃｅｎｔｍｅｔｈｏｄ，ＳＤＭ）能够在每
次迭代时识别多个有效集变量，使目标优化问题函数

值快速下降，可以减少算法的迭代次数，进而缩短训练

样本的时间．另外采用推测赋值方法能够减少误迭代
情况的发生，从而进一步降低训练过程中的计算代价．

２ ＳＶＭ的有效集算法回顾

２．１ ＳＶＭ优化问题
本文研究ＳＶＭ的两类分类问题，给定一个含有 Ｎ

个样本的训练样本集 ｘｉ，ｙ{ }ｉ Ｎｉ＝１，其中输入为 ｄ维向量
ｘｉ∈Ｒｄ，输出为 ｙｉ∈Ｒ．通常训练样本集在输入空间中
是线性不可分的，需要引入映射函数φ（ｘ）将 ｘｉ映射到
高维空间φ（ｘｉ）中．根据 ＫＫＴ（ＫａｒｕｓｈＫｕｈｎＴｕｃｋｅｒ）定
理［１０］和拉格朗日乘子理论，训练 ＳＶＭ等价于求解如下
对偶优化问题

Ｍｉｎｉｍｉｚｅ：ｆ（α）＝
１
２α

ＴＱα－ｅＴα
Ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ：αｙ＝０，

０≤αｉ≤Ｃ，ｉ＝１，…，Ｎ （１）
其中 Ｑ＝ＫｙｙＴ∈ＲＮ×Ｎ为半正定矩阵，Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝（ｘｉ）
·（ｘｊ）为满足Ｍｅｒｃｅｒ定理的核函数，ｙ＝［ｙ１，…，ｙＮ］Ｔ∈
ＲＮ，α＝［α１，…，αＮ］Ｔ∈ＲＮ为拉格朗日乘子，ｅ＝［１，…，
１］Ｔ∈ＲＮ．

定义集合 Ｌ＝ ｉ｜αｉ{ }＝０，Ｕ＝ ｉ｜αｉ＝{ }Ｃ 和 Ｓ＝
ｉ｜０＜αｉ＜{ }Ｃ，有效集算法在每次迭代中的主要计算
代价是求解式（１）的子优化问题［８］

Ｍｉｎｉｍｉｚｅ：ｑ（αＳ）＝
１
２α

Ｔ
ＳＱＳＳαＳ＋αＴＵＱＵＳαＳ－ｅＴαＳ

Ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ：ｙＴＳαＳ＋ｙＴＳαＵ＝０ （２）
其中αＳ和αＵ是由下标分别属于集合Ｓ和Ｕ的α的分
量构成的向量，其它向量同理可得．

有效集算法通过每次迭代求解式（２）得到式（１）的
最优解，算法［８］利用２层循环来求解目标优化问题：外
循环判断α中边界约束元素是否都满足 ＫＫＴ条件，如
果都满足，算法终止．如果不满足，则选取违反 ＫＫＴ条
件的变量进入内循环求解．内循环目标是求解式（２），
使得最优解αＳ满足上下界约束，并且利用 ＳＤＤＭ使函
数值下降．
２．２ ＳＤＤＭ

设α
ｋ
Ｓ为第ｋ次迭代的解向量，则第 ｋ＋１次迭代过

程可表示为：α
ｋ＋１
Ｓ ＝αｋＳ＋μｋｄ

ｋ．其中 ｄｋ为下降方向，μｋ
为搜索步长．ＳＤＤＭ的核心思想是通过调整步长μｋ使
迭代后的解向量α

ｋ＋１
Ｓ 满足框式约束 ０，[ ]Ｃ ．具体的做

法是将α
ｋ
Ｓ的每个分量都会乘以相同的步长以保证函

数ｑ（αＳ）值的严格下降，使得 ｑ（αｋ＋１Ｓ ）＜ｑ（αｋＳ）．该方法
虽然保证函数值严格下降，但是每次迭代只能识别一

个有效集变量．如果正确识别所有的有效集变量，将会
导致较多的迭代次数．

３ 提出的方法

３．１ ＳＤＭ
本节对有效集算法内循环中ＳＤＤＭ进行了改进，提

出了 ＳＤＭ算法，能够使函数 ｑ（αＳ）值 ＳＤＤＭ进一步
下降．

ＳＤＭ与ＳＤＤＭ的主要区别是αｋＳ每个分量的调整步
长可以不同．先设置一个初始步长，利用 ＳＤＤＭ得到

α
ｋ＋１
Ｓ ，然后通过映射的方法使α

ｋ＋１
Ｓ 的所有分量都满足

式（１）的不等式约束．定义映射因子Π

Π（α）ｉ＝

０， ｉｆαｉ≤０

αｉ， ｉｆ０＜αｉ＜Ｃ
Ｃ， ｉｆαｉ≥

{
Ｃ

（３）

定义μｋ１为第 ｋ次迭代中满足 ＳＤＤＭ的最优步长，

μｋ２为第 ｋ次迭代中满足 ＳＤＭ的最优步长．令α
ｋ＋１
Ｓ ：＝

Π（α
ｋ
Ｓ＋μｋ２ｄ

ｋ）为第 ｋ次迭代求解二次下降法得到的解
向量．则第 ｋ次迭代过程的ＳＤＭ可描述如下：

ＳＤＭ算法
输入：变量α

ｋ
Ｓ，ｄｋ和实数Ｍ＞１

输出：变量μｋ２，α
ｋ＋１
Ｓ

步骤１ 计算μｍａｘ←ｍａｘ｛μ≥０｜α
ｋ
Ｓ＋μｄ

ｋ∈［０，Ｃ］｝，设μ←ｍｉｎ｛μｍａｘ，

１｝．
ｉｆμｍａｘ＞１ｔｈｅｎμｋ２←１，α

ｋ＋１
Ｓ ＝αｋＳ＋ｄｋ，终止本次迭代

ｅｌｓｅ转向步骤２，ｅｎｄｉｆ
步骤２ 设μｋ１←μ，计算式（２）的函数值 Ｆ←ｑ（α

ｋ
Ｓ＋μｋ１ｄ

ｋ）．

步骤３ 设μｔｅｍｐ←Ｍμ，计算α
ｔｅｍｐ
Ｓ ＝Π（αｋＳ＋μｔｅｍｐｄｋ）和式（２）的函数

值 ｑ（αｔｅｍｐＳ ）．

步骤４ ｉｆ（μｔｅｍｐ≥１ｏｒｑ（α
ｔｅｍｐ
Ｓ ）≥Ｆ）ｔｈｅｎ

ｉｆμｔｅｍｐ＝１ｔｈｅｎμｋ２←μ，α
ｋ＋１
Ｓ ＝αｋＳ＋μｄ

ｋ，终止本次迭代

ｅｌｓｅμｋ２←μｔｅｍｐ／Ｍ，α
ｋ＋１
Ｓ ＝Π（αｋＳ＋μｋ２ｄ

ｋ），终止本次迭代

ｅｎｄｉｆ
ｅｌｓｅＦｑ（αｔｅｍｐＳ ），μｔｅｍｐ／Ｍμ，μ←μｔｅｍｐ，转向步骤３，ｅｎｄｉｆ

ＳＤＭ算法主要是寻找最优搜索步长μｋ２的过程．步
骤１判断由 ｄｋ计算得到的向量是否满足不等式约束：
如果满足不等式约束，通过计算α

ｋ＋１
Ｓ ＝αｋＳ＋ｄｋ得到解

向量；如果不满足，则转向步骤２继续寻找最优步长．根
据步骤１阶段μ的计算公式和判断条件可知，步骤２初
始阶段得到的μ即 ＳＳＤＭ的最优步长μｋ１．步骤３设置
迭代步长μｔｅｍｐ∈（μ，１］，步骤４通过临时步长μｔｅｍｐ判断
函数值 ｑ（αｔｅｍｐＳ ）能否较 ｑ（αｋＳ＋μｋ１ｄ

ｋ）进一步下降，如果
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可以继续下降，重复选取μｔｅｍｐ直至函数值不再下降

为止．
当找到满足条件的最优步长μｋ２后，计算α

ｋ＋１
Ｓ ＝

Π（α
ｋ
Ｓ＋μｋ２ｄ

ｋ）时可能会产生一个问题．经过映射得到
的α

ｋ＋１
Ｓ 中所有分量的值都可能等于０或者等于 Ｃ，这

样会导致工作集为空，从而影响下一次迭代．对于这种
情况，先从指标集 Ｉ中约减掉有效集指标，然后从 Ｉ集
合中随机选取一个指标加入工作集中，并对相应的变

量赋予０到 Ｃ间的任意值，以进行下一次迭代．
３．２ 推测赋值法

在步骤１中，如果不等式约束满足，可以得到解向
量α

ｋ＋１
Ｓ ＝αｋＳ＋ｄｋ，然后判断ＫＫＴ条件是否满足：如果都

满足条件，就得到式（１）的最优解；如果不满足，选取违
反 ＫＫＴ条件最大的指标，将之加入到工作集中继续
迭代．

当选定一个指标后，一般的有效集方法［８］是将该

指标直接加入到工作集中．这种做法就导致一个问题：
该指标从有效集中取出再放入到工作集中，但是它对

应的变量在边界上（等于０或者等于 Ｃ），而工作集对应
的变量的值应该在０和 Ｃ之间．这种做法会产生矛盾，
容易使下次迭代成为误迭代．由于工作集变量的值可
能是在０到 Ｃ之间的任意值，直接的方法是将该值赋
为 Ｃ／２，能够减少工作集变量迭代到最优值花费的计算
代价．
３．３ 算法收敛性分析

定理１ 设第 ｋ次迭代的解向量αｋＳ，下降方向 ｄｋ，
ＳＤＤＭ的最优搜索步长μｋ１，ＳＤＭ的最优搜索步长μｋ２，
则 ｑ（Π（αｋＳ＋μｋ２ｄ

ｋ））≤ｑ（αｋＳ＋μｋ１ｄ
ｋ）成立．

证明 ＳＤＭ算法先找出 ＳＤＤＭ的最优步长μｋ１∈
［０，１］，并得到函数值 ｑ（αｋＳ＋μｋ１ｄ

ｋ）．步骤 ４寻找步长

μｔｅｍｐ使函数值较 ｑ（α
ｋ
Ｓ＋μｋ１ｄ

ｋ）进一步下降，可以分为

两种情况：

（１）如果步长μｔｅｍｐ越界（μｔｅｍｐ＞１）或者 ｑ（α
ｔｅｍｐ
Ｓ ）≥

ｑ（αｋＳ＋μｋ１ｄ
ｋ），进行回溯操作，令μｋ２＝μ，由于先前已

经令μｋ１＝μ，此时μｋ１＝μｋ２，由ＳＤＤＭ算法
［８］可知，此时

向量α
ｋ
Ｓ＋μｋ１ｄ

ｋ仅有一个分量在边界上，其余分量都在

界内．根据映射函数Π定义可知，Π（αｋＳ＋μｋ１ｄ
ｋ）＝αｋＳ＋

μｋ１ｄ
ｋ，即Π（α

ｋ
Ｓ＋μｋ２ｄ

ｋ）＝αｋＳ＋μｋ１ｄ
ｋ，所以有 ｑ（Π（αｋＳ

＋μｋ２ｄ
ｋ））＝ｑ（αｋＳ＋μｋ１ｄ

ｋ）．
（２）如果步长μｔｅｍｐ不越界（μｔｅｍｐ∈［０，１］）并且

ｑ（αｔｅｍｐＳ ）＜ｑ（αｋＳ＋μｋ１ｄ
ｋ），循环执行步骤 ３和 ４直至

ｑ（αｔｅｍｐＳ ）的值不再降低为止，此时有μｋ２＝μｔｅｍｐ，又α
ｔｅｍｐ
Ｓ

＝Π（αｋＳ＋μｔｅｍｐｄｋ），所以有 ｑ（Π（α
ｋ
Ｓ＋μｋ２ｄ

ｋ））＜ｑ（αｋＳ＋

μｋ１ｄ
ｋ）．

根据上面两种情况，必然有 ｑ（Π（αｋＳ＋μｋ２ｄ
ｋ））≤ｑ

（α
ｋ
Ｓ＋μｋ１ｄ

ｋ）成立，定理得证．
从ＳＤＭ的算法流程可以看出，ＳＤＭ是基于 ＳＤＤＭ

来判断函数值是否能进一步下降．令 ｑ（αｋＳ＋μｋ１ｄ
ｋ）为

ＳＤＤＭ得到的函数值，ｑ（Π（αｋＳ＋μｋ２ｄ
ｋ））为 ＳＤＭ得到的

函数值，根据定理１有 ｑ（Π（αｋＳ＋μｋ２ｄ
ｋ））≤ｑ（αｋＳ＋μｋ１

ｄｋ）．文献［８］证明了 ＳＤＤＭ的有效集方法是收敛的，证
明的核心思想是利用了 ｑ（αｋＳ＋μｋ１ｄ

ｋ）＜ｑ（αｋＳ）的性质，
即保证每次迭代函数值的严格下降．由于 ｑ（Π（αｋＳ＋

μｋ２ｄ
ｋ））≤ｑ（αｋＳ＋μｋ１ｄ

ｋ），所以 ｑ（Π（αｋＳ＋μｋ２ｄ
ｋ））＜

ｑ（αｋＳ）必然成立，利用 ＳＤＤＭ的证明方法，ＳＤＭ也必然
是收敛的．由于 ＳＤＭ和 ＳＤＤＭ得到的最优函数值相同，
而ＳＤＭ在每次迭代能得到更小的函数值（定理１），所以
它的收敛速度比ＳＤＤＭ要快．

４ 实验与性能分析

为了全面地分析 ＳＤＭ算法的性能，将 ＳＤＭ算法与
经典的ＳＳＤＭ算法［８］和改进的有效集算法（ＥＳＳＤＭ）［９］进
行对比．ＥＳＳＤＭ算法利用 Ｃｈｏｌｅｓｋｙ快速分解的方法和
Ｒａｎｋｏｎｅ更新 ＱＳＳ矩阵法求解式（２），有效地提高了算法
的效率．

本文仅进行二类分类问题的比较，实验数据来自

ＵＣＩ标准数据集［１１］和 Ｓｔａｔｌｏｇ数据集［１２］，数据的输入
归一化到［０，１］范围内，数据的具体描述见表１．所有算
法都是基于 Ｐｅｎｔｉｕｍ４，２５３ＧＨＺ，ＭＡＴＬＡＢ２００７环境下
比较．

表１ 标准数据描述

数据集 属性数 训练样本数 测试样本数

Ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ １０ ３００ ３８３
ｌｉｖｅｒｄｉｓｏｒｄｅｒｓ ６ ２００ １４５
Ｄｉａｂｅｔｅｓ ８ ５７６ １９２
ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ３４ ３００ ２５１
Ｐｉｍａｄａｔａ ８ ４００ ３６８
Ｐｗｌｉｎｅａｒ １０ １００ １００
Ｓｏｎａｒ ６０ １００ １５８
Ｍｏｎｋ’ｓＰｒｏｂｌｅｍ１ ６ １２４ ４３２
Ｍｏｎｋ’ｓＰｒｏｂｌｅｍ２ ６ １６９ ４３２
Ｓｐｌｉｃｅ ６０ １０００ ２１７５
ｈｅａｒｔ １３ ７０ ２００
Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ １４ ３００ ３９０

４．１ 参数设定

ＳＶＭ优化问题的核函数选择高斯核函数：Ｋ（ｕ，ｖ）
＝ｅｘｐ（－ ｕ－

 

ｖ２／２γ２）．其中核参数γ和代价参数Ｃ
的选择方法参照文献［１３，１４］．对于每个数据集选取１５
个γ值和１５个 Ｃ值，然后在２２５种参数对中选择性能
最好的组合（Ｃ，γ）．１５个 Ｃ值分别取：０００１，００１，
００５，０１，０２，０５，１，２，５，１０，２０，５０，１００，１０００和
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１００００１５个γ值分别取：０００１，００１，０１，０２，０４，０８，
１，２，５，１０，２０，５０，１００，１０００和１００００ＳＤＭ算法中的参数
Ｍ取值为２．
４．２ ＳＤＭ与ＳＤＤＭ和ＥＳＳＤＭ的比较

由于有效集算法需要设置初始迭代向量，在此３种
算法的初始迭代向量都作如下设置：前一半分量的指

标作为初始工作集，值设为 Ｃ／２，后一半分量的指标作
为初始有效集，值设为 Ｃ．由于有效集算法都是求解式
（２），得到的最优解是一致的，所以它们的测试精度是
一样的．在此利用迭代次数，训练时间作为算法性能的
评价指标．表２给出了 ３种算法的比较结果，表３给出
了３种算法的各项参数，包括边界支持向量（ｂｏｕｎｄｅｄ
ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ，ＢＳＶ），非边界支持向量（ｎｏｎｂｏｕｎｄｅｄｓｕｐ
ｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ，ＮＢＳＶ），初始函数值和最优解函数值．

表２ ＳＤＭ与ＳＤＤＭ和ＥＳＳＤＭ的比较

数据集

ＳＤＤＭ ＥＳＳＤＭ ＳＤＭ

迭代

次数

训练

时间

迭代

次数

训练

时间

迭代

次数

训练

时间

Ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ ３２１ ０．２３７５ ２８９ ０．２０２１ １９１ ０．０８２２
ｌｉｖｅｒｄｉｓｏｒｄｅｒｓ １９０ ０．０９０５ １７５ ０．０８９８ １３２ ０．０５１４
Ｄｉａｂｅｔｅｓ ７１５ １．８２３３ ６７４ １．２３９８ ５２３ ０．５８５７
ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ １８１ ０．０５９０ １６７ ０．０５２０ １５３ ０．０４１９
Ｐｉｍａｄａｔａ ５１８ ０．６７１０ ４８１ ０．５２８７ ３４１ ０．３９３６
Ｐｗｌｉｎｅａｒ １１６ ０．０３３２ １０３ ０．０３０３ ７８ ０．０２３９
Ｓｏｎａｒ ２１８ ０．０６４８ ２１１ ０．０５９７ １５３ ０．０４９７
Ｍｏｎｋ’ｓＰｒｏｂｌｅｍ１ ２７９ ０．０８５２ ２８５ ０．０９２１ ２１６ ０．０６７１
Ｍｏｎｋ’ｓＰｒｏｂｌｅｍ２ ４０８ ０．２０８７ ３９４ ０．１９９８ ３３４ ０．１８８４
Ｓｐｌｉｃｅ ９７９ １０．９４ ８７８ ５．２８２ ５８３ １．１２３
ｈｅａｒｔ １６４ ０．０５１６ １６７ ０．０５３４ １６２ ０．０５０３
Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ ４７６ ０．３８８８ ４２１ ０．３１２ ３２８ ０．２４５５

表３ ＳＤＭ与ＳＤＤＭ和ＥＳＳＤＭ算法的参数

数据集 （Ｃ，γ） ＃ＮＢＳＶ＃ＢＳＶ 初始函数值 最优解函数值

Ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ （５，５０） ４ ２１９９．５３８６ｅ＋００２－７．５５２３ｅ＋００２
ｌｉｖｅｒｄｉｓｏｒｄｅｒｓ （１０，２） ９ １５５２．０５２４ｅ＋００４－１．４６６７ｅ＋００３
Ｄｉａｂｅｔｅｓ （１，１） １０ ３３０８．８６９５ｅ＋００３－３．１３０５ｅ＋００２
ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ （５，５） ４０ ２ ２．４８６５ｅ＋００４－４．９５７１ｅ＋００１
Ｐｉｍａｄａｔａ （１０３，５０） ９ ２２２２．５２４６ｅ＋００９－２．２３９４ｅ＋００５
Ｐｗｌｉｎｅａｒ （１０４，１０３） ５ ５６ ２．０１４２ｅ＋００８－５．０４０９ｅ＋００５
Ｓｏｎａｒ （２０，１） ７３ ０ ２．６６９４ｅ＋００４－８．５９２３ｅ＋００１
Ｍｏｎｋ’ｓＰｒｏｂｌｅｍ１（１０，１） ７０ ０ １．１９０８ｅ＋００４－７．６６５３ｅ＋００１
Ｍｏｎｋ’ｓＰｒｏｂｌｅｍ２（１０４，５） ５３ ２４ ３．２４８２ｅ＋０１０－３．３５２２ｅ＋００５
Ｓｐｌｉｃｅ （２，２０） ４２ ６６２７．３９７２ｅ＋００２－１．１３６４ｅ＋００３
ｈｅａｒｔ （１０４，５） １５ ４４ １．１４７２ｅ＋００９－３．３１８６ｅ＋００５
Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ （２，２） ２５ １７３７．８３０５ｅ＋００３－３．７０１２ｅ＋００２

从表２可以看出，在１２个标准数据集测试中，ＳＤＭ
相比ＳＤＤＭ，迭代次数平均减少１／３左右，训练时间也有
大幅的降低．从表３可以看出，对于 ＢＳＶ个数较多的数
据集，ＳＤＭ算法训练时间减少较多，对于ＮＢＳＶ个数较多
的数据集，ＳＤＭ算法训练时间减少较少．这是由于当ＢＳＶ

个数较多时，根据引入的映射函数，ＳＤＭ算法在每次迭
代中有更高的几率将工作集变量判定到边界上，同时会

使得函数值二次下降，进而减少算法的训练时间．
４．３ 迭代向量初始值敏感性分析

迭代向量初始值选取的不同会对算法性能造成较

大影响，本节利用Ｓｐｌｉｃｅ数据集比较单向下降法和二次
下降法的不同初始迭代向量的性能．由于式（１）的不等
式约束的边界值为０和 Ｃ，在此利用两个策略来分析不
同的迭代向量初始值对算法的影响．策略１每次测试初
始迭代向量的前（Ｎ／１０）ｉ个分量作为初始工作集，值
设为 Ｃ／２，余下分量的指标作为初始有效集，值设为 Ｃ．
策略２每次测试初始迭代向量的前（Ｎ／１０）ｉ个分量
作为初始工作集，值设为 Ｃ／２，余下分量的指标作为初
始有效集，值设为０，其中 ｉ＝１，…，１０．

对于每个数据集利用策略 １和策略 ２时，都有 １０
次测试，对于每次测试利用迭代次数和训练时间作为

性能测试指标．图 １～２是两个算法在 Ｓｐｌｉｃｅ数据集上
基于策略 １的比较结果．图 ３～４是两个算法在 Ｓｐｌｉｃｅ
数据集上基于策略２的比较结果．

从图１～２可以看出，ＳＤＤＭ训练时间受迭代向量
初始值变化相当明显，这是由于初始工作集变量很多

时单向下降法每一次迭代的计算复杂度太高．从图４可
以看出，ＳＤＭ在初始工作集变量变多时迭代次数下降
明显．从两个策略的比较可以看出，ＳＤＤＭ对迭代向量
初始值变化敏感，在初始迭代时工作集变量较少时可

以表现出较好的性能．ＳＤＭ在初始工作集变量较多时
性能较好．

５ 结论和将来的工作

针对传统有效集方法求解ＳＶＭ优化问题出现的迭
代速度较慢和容易出现误迭代的问题，本文提出了基
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于ＳＤＭ和推测赋值法的改进算法，能够使 ＳＶＭ优化问
题的目标函数较传统的ＳＤＤＭ进一步下降，从而有效地
减少迭代次数和降低计算复杂度，并且能有效减少误

迭代的情况．实验表明该方法的训练时间对迭代向量
初始值的变化不敏感，当初始迭代时工作集变量增加

时，提出的算法的迭代次数可以有效地减少．
本文的后续工作将研究在初始迭代阶段能识别正

确的工作集变量的方法，这就保证了每次迭代选取多

个违反ＫＫＴ条件的变量的可行性，从而进一步减少迭
代次数和降低计算复杂度．
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