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摘 要： 采用二阶损失函数，提出了一种二阶环形间隔分类器，它运用超球面将两类训练样本隔开，同时最大化

两类间隔．实验结果表明，不管是对平衡问题还是不平衡问题，所提出的二阶环形间隔分类方法都获得了比较好的分
类效果．
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１ 引言

１９９９年，Ｔａｘ等人［１］在最小包围球（ＭｉｎｉｍｕｍＥｎｃｌｏｓ
ｉｎｇＢａｌｌ，ＭＥＢ）理论和支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａ
ｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）理论基础上提出了一种支持向量区域描述
方法 ＳＶＤＤ（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＤｏｍａｉｎＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ），其主要思
想是通过计算包含一组数据的最小超球来对该组数据

进行描述，主要用来进行单类分类及剔除噪点和奇异

点，这一方法现在更多地被称为支持向量数据描述方法

（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＤａｔａＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ，仍然简称为ＳＶＤＤ）．为了
利用负类样本的信息，２００４年Ｔａｘ等人［２］又提出了考虑
负类样本的ＳＶＤＤ方法ＮＳＶＤＤ（ＳＶＤＤｗｉｔｈＮｅｇａｔｉｖｅｅｘａｍ
ｐｌｅｓ），该方法针对两类样本问题进行数据描述，将正类
样本约束在超球内，负类样本约束在超球外，实际上已

经是一个二分类器．
２００３年，Ｚｈｕ等人［３］利用 ＳＶＤＤ对多类问题进行分

类，提出了一种球结构支持向量机方法 ＳＳＶＭ（Ｓｐｈｅｒｅ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ），该方法对每一类样本
构造一个最小超球并将该类样本约束在超球里，然后根

据测试样本离各个球心的距离来判断一个样本的类别

属性．随后，２００５年，ＷｕＱ等人［４］提出了一个与 ＳＳＶＭ

方法类似的方法并将其用于脑电图源定位．２００７年，
Ｗａｎｇ等人［５］提出了基于最小包围球的贝叶斯分类方法
ＢＣＭＢＳ（ＢａｙｅｓＣｌａｓｓｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＭｉｎｉｍｕｍ Ｂｏｕｎｄｉｎｇ
Ｓｐｈｅｒｅｓ），该方法即是在训练样本服从高斯分布的假设
下利用贝叶斯最优判别准测对 Ｚｈｕ等人提出的 ＳＳＶＭ
方法的决策函数进行修改；同年，Ｌｅｅ等人［６］提出了一
个求解多类问题的区域描述支持向量分类方法 ＤＤＳＶＣ
（ＤｏｍａｉｎＤｅｓｃｒｉｂｅｄＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＣｌａｓｓｉｅｒｆｏｒｍｕｌｔｉｃｌａｓｓｉｃａ
ｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｓ），该方法即是在 Ｚｈｕ等人提出的方法基础
上根据贝叶斯公式计算出后验概率对测试样本进行判

别．２００８年，梁锦锦等人［７］提出了一种求解两类问题的
空间支持向量域分类器 ＳＳＶＤＣ（ＳｐａｃｅＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＤｏ
ｍａｉｎＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ），在求出包含每类样本的最小超后，利用
测试样本离各个球心距离进行类别判断，当两个球同时

包含或者同时不包含测试样本时改用 ＫＮＮ方法进行判
别．同文献［７］类似，２００９年，Ｌｅｉ等人［８］提出了一种
ＳＳＶＭＮＤＲ方法（ＴｈｅＳＳＶＭｗｉｔｈａＮｏｖｅｌＤｅｃｉｓｉｏｎＲｕｌｅ），对
Ｚｈｕ等人提出的 ＳＳＶＭ方法的判别函数进行修改，当用
测试样本离各个球心距离进行类别判断不明确时就在

不明确区域使用最近邻方法进行判别．
２００５年，Ｗａｎｇ等人［９］结合支持向量机最大间隔和
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ＳＶＤＤ球面分类的思想，提出一种最大化两类超球面分
离比 的 方 法 ＳＳＰＣ（ＰａｔｔｅｒｎＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｖｉａＳｉｎｇｌｅ
Ｓｐｈｅｒｅｓ），该方法将一类样本约束在超球内，另一类样本
约束在超球外，并最小化超球半径和最大化两类间隔．
随后，２００９年，ＭｉｎｇｒｕｉＷｕ等人［１０］针对不平衡问题分类
提出了一个与 ＳＳＰＣ类似的最小球最大间隔方法 ＳＳＬＭ
（ＳｍａｌｌＳｐｈｅｒｅａｎｄＬａｒｇｅＭａｒｇｉｎ）；Ｈａｏ等人［１１］则借助ＳＳＰＣ
思想对多类问题提出了一个最大间隔球结构支持向量

机 ＭＳＭＳＶＭ（ＭａｘｉｍａｌｍａｒｇｉｎＳｐｈｅｒｉｃａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄＭｕｌｔｉ
ｃｌａｓｓＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ）．

另外，２００７年，Ｈａｏ等人［１２］提出了一个求解多分类
问题的球型支持向量机 ＳＭＳＶＭ（ＳｐｈｅｒｉｃａｌｓｈａｐｅｄＭｕｌｔｉ
ｐｌｅｃｌａｓｓＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ），该方法以所有超球半径
的平方和最小为目标函数对每一类构造一个超球以使

该类样本约束在超球里而将其他样本约束在超球外，

然后根据测试样本离各个球心的距离的一个函数来判

断该样本属于哪一类．２００９年，朱孝开、杨德贵［１３］提出
了一种基于推广能力测度的多类ＳＶＤＤ模式识别方法，
该方法训练多层的 ＳＶＤＤ来对测试样本进行判别，即先
用推广能力强的外层ＳＶＤＤ进行判别，当不行时再用推
广能力相对较弱的内层 ＳＶＤＤ进行判别；Ｍｕ等人［１４］则
在 Ｔａｘ等人提出的 ＮＳＶＤＤ方法基础上提出了二阶
ＮＳＶＤＤ方法和νＮＳＶＤＤ方法用来对每类样本构造一个
超球，然后利用线性判别分析（ＬＤＡ）和最邻近准则（ＮＮ
Ｒｕｌｅ）判断测试样本应该属于哪一类，文中的νＮＳＶＤＤ
方法与ＳＳＰＣ也类似．

２ 早先的工作

设给定一组 ｌ个训练样本ｘｉ∈Ｒｎ，ｉ＝１，２，…，ｌ，
ＳＶＤＤ方法［１］就是在特征空间中寻找最小超球 Ｓ（ｃ，
Ｒ），ｃ，Ｒ分别为球心和半径，使该球包围所有训练样
本，即求解问题１．

问题１ （ＳＶＤＤ方法）

ｍｉｎ
Ｒ，ｃ，ξ

Ｒ２＋Ｃ∑
ｌ

ｉ＝１
ξｉ

ｓ．ｔ． φ（ｘｉ）－

 

ｃ２≤Ｒ２＋ξｉ，ξｉ≥０，ｉ＝１，２，…，ｌ
如果 ｌ个训练样本分成两类，ｙｉ∈｛１，－１｝为相应

的类标，ｌ１和 ｌ２分别是正类样本和负类样本的个数，ｌ
＝ｌ１＋ｌ２．则ＮＳＶＤＤ方法［２］就是在特征空间中寻找最小
超球 Ｓ（ｃ，Ｒ），使该球包围所有正类训练样本，但不包
含所有负类训练样本，即求解问题２．

问题２ （ＮＳＶＤＤ方法）
ｍｉｎ
Ｒ，ｃ，ξ

Ｒ２＋Ｃ１∑
ｙｉ＝＋１
ξｉ＋Ｃ２∑

ｙｉ＝－１
ξｉ

ｓ．ｔ． ｙｉ（Ｒ２－φ（ｘｉ）－

 

ｃ２）≥－ξｉ，

ξｉ≥０， ｉ＝１，２，…，ｌ

如果要考虑多类问题的分类，则我们假设 ｌ个训练
样本被分成 ｋ类，ｙｉ∈｛１，２，…，ｋ｝为相应的类标，每类
样本的个数分别是 ｌｊ，ｌ＝ｌ１＋ｌ２＋…＋ｌｋ．

２００３年，Ｚｈｕ等人［３］利用 ＳＶＤＤ对多类问题进行分
类，提出了一种球结构支持向量机方法 ＳＳＶＭ，该方法
通过对每一类训练样本求解问题１来构造包含该类样
本的最小超球 Ｓｊ（ｃｊ，Ｒｊ），然后根据测试样本离各个球
心的距离来判断样本该属于哪一类．２００５年，ＷｕＱ等
人［４］提出了一个与 ＳＳＶＭ完全类似的方法并将其用于
脑电图源定位，该方法与ＳＳＶＭ的唯一区别是利用相对
距离而不是绝对距离来进行类别判断．２００７年，Ｗａｎｇ等
人［５］提出了基于最小包围球的贝叶斯分类方法

ＢＣＭＢＳ，该方法实际上就是在训练样本服从高斯分布的
假设下利用贝叶斯最优判别准则对 Ｚｈｕ等人提出的方
法的决策函数进行修改；同年，Ｌｅｅ等人［６］基于贝叶斯
决策准则提出了一个求解多类问题的区域描述支持向

量分类方法ＤＤＳＶＣ，该方法实际上就是在Ｚｈｕ等人提出
的方法基础上根据贝叶斯公式计算后验概率来对测试

样本进行判别．２００９年，Ｌｅｉ等人［８］提出了一种 ＳＳＶＭ
ＮＤＲ方法，对 Ｚｈｕ等人提出的方法的判别函数进行修
改，当用测试样本对各个球心距离进行类别判断不明

确时就在不明确区域使用最近邻方法．
２００５年，Ｗａｎｇ等人［９］结合支持向量机最大间隔和

ＳＶＤＤ球面分类的思想，提出一种最大化两类超球面分
离比方法ＳＳＰＣ，该方法将一类样本约束在超球内，另一
类样本约束在超球外，并最小化超球半径和最大化两

类间隔，即求解问题３．２００９年，ＭｉｎｇｒｕｉＷｕ等人［１０］针对
不平衡二类问题提出一个与 ＳＳＰＣ类似的最小球最大
间隔方法 ＳＳＬＭ，即求解问题 ４；同年，Ｈａｏ等人［１１］又借
助 ＳＳＰＣ思想对多类问题提出了一个最大间隔球结构
支持向量机ＭＳＭＳＶＭ，它对每一类样本求解问题５，并
采用多种决策函数来判别测试样本应该属于哪一类．

问题３ （ＳＳＰＣ）

ｍｉｎ
Ｒ，ｃ，ｄ，ξ

Ｒ２－Ｋｄ２＋Ｃ∑
ｌ

ｉ＝１
ξｉ

ｓ．ｔ． ｙｉ（Ｒ２－φ（ｘｉ）－

 

ｃ２）≥ｄ２－ξｉ，

ξｉ≥０， ｉ＝１，２，…，ｌ
问题４ （ＳＳＬＭ方法）

ｍｉｎ
Ｒ，ｃ，ｄ，ξ

Ｒ２－υｄ２＋
１
ｌ１υ１∑ｙｉ＝１ξｉ

＋ １ｌ２υ２∑ｙｉ＝－１ξｉ
ｓ．ｔ． （ｘｉ）－

 

ｃ２≤Ｒ２＋ξｉ， 当 ｙｉ＝＋１；

（ｘｉ）－

 

ｃ２≥Ｒ２＋ｄ２－ξｉ，当 ｙｉ＝－１
问题５ （ＭＳＭＳＶＭ方法）

ｍｉｎ
Ｒ，ｃ，ｄ，ξ
Ｒ２ｊ－Ｍｄ２＋

Ｃ
ｌｊ∑ｙｉ＝ｊξｉ

＋ Ｃ
ｌ－ｌｊ∑ｙｉ≠ｊξｉ
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ｓ．ｔ． （ｘｉ）－ｃ

 

ｊ
２≤Ｒ２＋ξｉ， 当 ｙｉ＝ｊ；

（ｘｉ）－ｃ

 

ｊ
２≥Ｒ２＋ｄ２ｊ－ξｉ，当 ｙｉ≠ｊ；ξｉ≥０

２００７年，Ｈａｏ等人［１２］提出了一个求解多分类问题
的球型支持向量机 ＳＭＳＶＭ，该方法以所有超球半径的
平方和最小为目标函数对每一类构造一个超球以使该

类样本约束在超球里而将其他样本约束在超球外，然

后根据测试样本离各个球心的距离的一个函数来判断

该样本属于哪一类．２００９年，Ｍｕ等人［１４］在 Ｔａｘ等人提
出的 ＮＳＶＤＤ方法基础上提出了二阶 ＮＳＶＤＤ方法和ν
ＮＳＶＤＤ方法用来对每类样本构造一个超球，然后根据
训练样本距球心的距离，利用线性判别分析（ＬＤＡ）和最
邻近准则（ＮＮＲｕｌｅ）判断测试样本应该属于哪一类，文
中的νＮＳＶＤＤ方法与 ＳＳＰＣ类似．

问题６ （二阶ＮＳＶＤＤ方法）
Ｍｕ等提出的二阶ＮＳＶＤＤ方法求解如下问题［１４］：

ｍｉｎ
Ｒ，ｃ，ξ
Ｒ２＋

Ｃ１
２∑ｙｉ＝＋１ξ

２
ｉ＋
Ｃ２
２∑ｙｉ＝－１ξ

２
ｉ

ｓ．ｔ． ｙｉ（Ｒ２－（ｘｉ）－

 

ｃ２）≥－ξｉ，ｉ＝１，２，…，ｌ
问题７ （νＮＳＶＤＤ方法）
Ｍｕ等人提出的νＮＳＶＤＤ方法求解如下问题［１４］：

ｍｉｎ
Ｒ，ｃ，ｄ，ξ
Ｒ２－υｄ＋

１
ｌ１∑ｙｉ＝１ξｉ

＋１ｌ１∑ｙｉ＝－１ξｉ
ｓ．ｔ． ｙｉ（Ｒ２－（ｘｉ）－

 
ｃ２）≥ｄ－ξｉ，

ξｉ≥０， ｉ＝１，２，…，ｌ， ｄ≥０

３ 二阶环形间隔分类方法

结合Ｗａｎｇ等提出的 ＳＳＰＣ方法［５］，ＭｉｎｇｒｕｉＷｕ等提
出的ＳＳＭＬ方法［１１］，以及 Ｍｕ等提出的二阶 ＮＳＶＤＤ方
法［１４］的思想，提出二阶环形间隔分类方法２ｎｏｒｍＡＭＰＣ
（２ｎｏｒｍＰａｔｔｅｒｎＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｖｉａＡｎｎｕｌａｒＭａｒｇｉｎ）．

问题８ （２ｎｏｒｍＡＭＰＣ）
二阶环形间隔分类器优化问题为：

ｍｉｎ
Ｒ，ｃ，ｄ，ξ
Ｒ２－Ｍｄ２＋ １

２ｌυ０∑
ｌ

ｉ＝１
ξ
２
ｉ

ｓ．ｔ． ｙｉ（Ｒ２－（ｘｉ）－

 

ｃ２）≥ｄ２－ξｉ
其中 Ｍ是调节超球半径和环形间隔的常数，υ０是惩罚
参数．引入 Ｌａｇｒａｎｇｅ因子αｉ≥０，相应的 Ｌａｇｒａｎｇｅ函数
为：

Ｌ＝Ｒ２－Ｍｄ２＋ １
２ｌυ０∑

ｌ

ｉ＝１
ξ
２
ｉ

－∑
ｌ

ｉ＝１
αｉ（ｙｉ（Ｒ２－（ｘｉ）－

 

ｃ２）－ｄ２＋ξｉ）

对 Ｌ关于Ｒ，ｄ，ｃ，ξｉ求极小，得到：

∑
ｌ

ｉ＝１
ｙｉαｉ＝１，∑

ｌ

ｉ＝１
αｉ＝Ｍ，

ｃ＝∑
ｌ

ｉ＝１
αｉｙｉ（ｘｉ），ξｉ＝ｌυ０αｉ

根据 Ｗｏｌｆｅ对偶原理，将上述极值条件代入 Ｌａ
ｇｒａｎｇｅ函数，得到相应的对偶问题：

ｍａｘ
α
Ｌ＝∑

ｌ

ｉ＝１
αｉｙｉＫ（ｘｉ，ｘｉ）

－∑
ｌ

ｉ＝１
∑
ｌ

ｊ＝１
αｉαｊ［ｙｉｙｊＫ（ｘｉ，ｘｊ）＋δｉｊ］

ｓ．ｔ． ∑
ｙｉ＝＋１
αｉ＝

Ｍ＋１
２ ，∑

ｙｉ＝－１
αｉ＝

Ｍ－１
２ ；αｉ≥０

其中δｉｊ＝
ｌυ０／２ ，ｉ＝ｊ
０ ，ｉ≠

{ ｊ
，Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝φ（ｘｉ）·φ（ｘｊ）为核

函数．如采用高斯核函数 ｋ（ｘ，ｙ）＝ｅｘｐ（－γ ｘ－

 

ｙ２），

则 Ｋ（ｘ，ｘ）＝ｃｏｎｓｔ，这样对偶问题可等价为：

ｍａｘ
α
Ｌ＝－∑

ｌ

ｉ＝１
∑
ｌ

ｊ＝１
αｉαｊ［ｙｉｙｊＫ（ｘｉ，ｘｊ）＋δｉｊ］

ｓ．ｔ． ∑
ｙｉ＝＋１
αｉ＝

Ｍ＋１
２ ，∑

ｙｉ＝－１
αｉ＝

Ｍ－１
２ ；αｉ≥０

定理１ 对于问题８，有 １ｌ∑
ｌ

ｉ＝１
ξｉ＝Ｍυ０．

证明 根据优化问题的ＫＫＴ条件，有ξｉ＝ｌυ０αｉ，所

以∑
ｌ

ｉ＝１
ξｉ＝ｌυ０∑

ｌ

ｉ＝１
αｉ＝ｌυ０Ｍ，即

１
ｌ∑

ｌ

ｉ＝１
ξｉ＝Ｍυ０．

如果是对不平衡问题进行分类，则需对问题８进行
变形，下面给出两种这样的变形，即问题９和问题１０．

问题９ （２ｎｏｒｍＡＭＰＣＩＤ１）
求解不平衡问题的第一类二阶环形间隔分类器优

化问题为：

ｍｉｎ
Ｒ，ｃ，ｄ，ξ
Ｒ２－Ｍｄ２＋ １

２ｌ１υ１∑ｙｉ＝１ξ
２
ｉ＋

１
２ｌ２υ２∑ｙｉ＝－１ξ

２
ｉ

ｓ．ｔ． （ｘｉ）－

 

ｃ２≤Ｒ２＋ξｉ， 当 ｙｉ＝＋１；

（ｘｉ）－

 

ｃ２≥Ｒ２＋ｄ２－ξｉ，当 ｙｉ＝－１
其对偶问题为：

ｍａｘ
α
Ｌ＝－∑

ｌ

ｉ＝１
∑
ｌ

ｊ＝１
αｉαｊ［ｙｉｙｊＫ（ｘｉ，ｘｊ）＋δｉｊ］

ｓ．ｔ． ∑
ｙｉ＝＋１
αｉ＝Ｍ＋１，∑

ｙｉ＝－１
αｉ＝Ｍ；αｉ≥０

其中δｉｊ＝
ｌ１υ１／２， ｉ＝ｊ， ｙｉ＝１
ｌ２υ２／２， ｉ＝ｊ， ｙｉ＝－１
０， ｉ≠

{
ｊ

定理 ２ 对于问题 ９有 １ｌ１∑ｙｉ＝＋１ξｉ
＝（Ｍ＋１）υ１，

１
ｌ２∑ｙｉ＝－１ξｉ

＝Ｍυ２．

证明 根据优化问题的 ＫＫＴ条件，对于正类样本
有ξｉ＝ｌ１υ１αｉ，对于负类样本有ξｉ＝ｌ２υ２αｉ，所以

∑
ｙｉ＝＋１
ξｉ＝ｌ１υ１∑

ｙｉ＝＋１
αｉ＝ｌ１υ１（Ｍ＋１），

∑
ｙｉ＝－１
ξｉ＝ｌ２υ２∑

ｙｉ＝－１
αｉ＝ｌ２υ２Ｍ，
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即
１
ｌ１∑ｙｉ＝＋１ξｉ

＝（Ｍ＋１）υ１，
１
ｌ２∑ｙｉ＝－１ξｉ

＝Ｍυ２

问题１０ （２ｎｏｒｍＡＭＰＣＩＤ２）
求解不平衡问题的第二类二阶环形间隔分类器优

化问题为：

ｍｉｎ
Ｒ，ｃ，ｄ，ξ
Ｒ２－Ｍｄ２＋ １

２ｌ１υ１∑ｙｉ＝１ξ
２
ｉ

ｓ．ｔ． （ｘｉ）－

 

ｃ２≤Ｒ２－ｄ２＋ξｉ，当 ｙｉ＝＋１；

（ｘｉ）－

 

ｃ２≥Ｒ２＋ｄ２， 当 ｙｉ＝－１
其对偶问题为：

ｍａｘ
α
Ｌ＝－∑

ｌ

ｉ＝１
∑
ｌ

ｊ＝１
αｉαｊ［ｙｉｙｊＫ（ｘｉ，ｘｊ）＋δｉｊ］

ｓ．ｔ． ∑
ｙｉ＝＋１
αｉ＝

Ｍ＋１
２ ，∑

ｙｉ＝－１
αｉ＝

Ｍ－１
２ ，αｉ≥０

其中δｉｊ＝
ｌ１υ１／２， ｉ＝ｊ ａｎｄ ｙｉ＝１
０，{ ｏｔｈｅｒｓ

定理３ 对于问题１０有 １ｌ１∑ｙｉ＝＋１ξｉ
＝Ｍ＋１２υ１．

证明 根据优化问题的 ＫＫＴ条件，对于正类样本

有ξｉ＝ｌ１υ１αｉ，所以∑
ｙｉ＝＋１
ξｉ＝ｌ１υ１∑

ｙｉ＝＋１
αｉ＝ｌ１υ１

Ｍ＋１
２ ，即

１
ｌ１∑ｙｉ＝＋１ξｉ

＝Ｍ＋１２υ１．

问题 ８、９、１０的决策函数为 ｆ（ｘ）＝ｓｇｎ（Ｒ２－

φ（ｘ）－

 

ｃ２），即对一个给定的测试样本，如果 ｆ（ｘ）＝
Ｒ２－φ（ｘ）－

 

ｃ２≥０则判断为正类样本点，否则就判
断为负类样本点．

４ 实验与分析

本文实验采用的七组数据为 ＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ，Ｉｏｎｏ
ｓｐｈｅｒｅ，Ｓｏｎａｒ，Ｄｉａｂｅｔｅｓ，Ｈｅｐａｔｉｔｉｓ，Ｌｉｖｅｒ，Ｓｐｅｃｔｆ，前三个数据
集取自于 ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｓｉｅ．ｎｔｕ．ｅｄｕ．ｔｗ／ｃｊｌｉｎ／ｌｉｂｓｖｍｔｏｏｌｓ／
ｄａｔａｓｅｔｓ／ｂｉｎａｒｙ．ｈｔｍｌ，后四个数据集取自于 ｈｔｔｐ：／／
ａｒｃｈｉｖｅ．ｉｃｓ．ｕｃｉ．ｅｄｕ／ｍｌ／ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｄａｔａｂａｓｅｓ／，这七
个数据集的特征如表１所示，在使用之前我们对这些数
据进行了［－１，＋１］的规范化．

对前三个数据集，我们采用五倍交叉验证（５ｆｏｌｄ
ｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）来获得模型中的最优参数，即将训练样
本分成五份，轮流将其中四份作为训练样本一份作为

测试样本，五次结果的均值作为对算法精度的估计．为
了更科学和精确一点，我们共进行了２０次五倍交叉验
证，然后求均值，最后根据这个均值选取最优参数，表２
是这三种数据集在不同算法下交叉验证的最优分类精

度．在计算中，所有方法均采用高斯核函数 ｋ（ｘ，ｙ）＝
ｅｘｐ（－γ ｘ－

 

ｙ２），核参数γ值搜寻范围为｛２－１２，２－１１，
…，２４｝．同时，ＳＳＭＬ方法中υ１，υ２参数取了同一个值，它

们与２ｎｏｒｍＡＭＰＣ方法中的υ０一样，其搜寻范围为
｛２－１２，２－１１，…，２０｝；ＮＳＶＤＤ方法和 ２ｎｏｒｍＮＳＶＤＤ方法
中参数 Ｃ１，Ｃ２也取了同一个值，其搜寻范围为｛２－２，
２－１，…，２１０｝．同时，ＳＳＰＣ方法、ＳＳＬＭ方法、ＭＳＭＳＶＭ方
法和２ｎｏｒｍＡＭＰＣ方法中的 Ｋ、υ和Ｍ值的搜寻范围为
｛２４，２５，…，２１０｝，ＢＣＭＢＳ方法中的ΔＴ值的搜寻范围为
｛－０２，－０１５，…，０２｝，ＳＳＶＭＮＤＲ方法中的θ值的搜
寻范围为｛０８，０８５，…，１０｝．

表１ 实验中使用的数据集

Ｄａｔａｓｅｔ 维数
正类样本

总数

负类样本

总数

训练中正

类样本数

训练中负

类样本数

ＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ １０ ４４４ ２３９ ３５５ １９１

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ３４ １１１ ９７ ８８ ７７

Ｓｏｎａｒ ６０ ２２５ １２６ １８０ １００

Ｄｉａｂｅｔｅｓ １０ ４４４ ２３９ ３５０ ５

Ｈｅｐａｔｉｔｉｓ ６０ １１１ ９７ ８６ ５

Ｌｉｖｅ ３４ ２２５ １２６ １４０ ５

Ｓｐｅｃｔｆ ３４ ２２５ １２６ ３８ ５

表２ 十一种方法在３个数据集上获得的最好分类精度和标准差

数据
方法 ＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ Ｓｏｎａｒ

ＳＶＭ ９７．３０６０（０．０７３５）９４．８１４８（０．６６４０）８９．６６３５（１．２０３２）

ＳＳＶＭ［３］ ９７．０８６４（０．２０６４）８８．７１７９（０．９４４５）８３．８７０２（０．２４５４）

ＢＣＭＢＳ［５］ ９７．３２０６（０．２３３２）９５．０８５５（０．３４４２）８４．２０６７（２．５８８０）

ＤＤＳＶＣ［６］ ９６．２８１１（０．２１４５）９０．９８２９（０．７６９４）８５．８４１３（１．６２４６）

ＳＳＶＭＮＤＲ［８］ ９６．５５９３（０．３１０６）９４．０１７１（０．４０２９）８５．０９６２（１．３５９８）

ＳＳＰＣ［９］ ９７．１７４２（０．１４３２）９５．４５５８（０．３５１７）８９．７３５６（１．２１１０）

ＳＳＬＭ［１０］ ９７．１２３０（０．５） ９２．２５０７（０．６４４４）７８．２９３３（０．２１４０）

ＭＳＭＳＶＭ［１１］ ９７．４３７８（０．１６０９）９５．１１４０（０．４２６４）８９．３９９０（１．１７２）

ＮＳＶＤＤ［１４］ ９６．８２２８（０．３４５５）８７．０５１３（３．１３１１）７０．８８９４（３．２４３８）

２ｎｏｒｍＮＳＶＤＤ［１４］９７．１５２３（０．０８８３）８５．８９７４（３．５８４１）７１．１０５８（３．２４５４）

２ｎｏｒｍＡＭＰＣ ９７．０３５１（０．２７２４）９５．６６９５（０．２９４３）９０．８６５４（０．００００）

对后四个数据集，我们主要测试不平衡数据对结

果的影响，所以我们随机抽取 ７０％的正类样本和５个
负类样本进行训练，而把剩余的所有样本用于测试，共

进行２０次然后求均值，最后根据这个均值选取最优参
数，表３是这四种数据集在不同算法下的最优几何分类

精度 ｇ＝ ａ＋ａ槡 －（这里 ａ＋，ａ－分别是正类样本和负类
样本的分类精度）．在计算中，各参数的搜寻范围同前
面一样，不过，这次 ＮＳＶＤＤ方法和 ２ｎｏｒｍＮＳＶＤＤ方法
采用了两个参数 Ｃ１，Ｃ２，对于 ＳＶＭ方法，ＳＳＰＣ方法，我
们也针对不平衡问题进行了适当的变形，即采用了两

个惩罚参数 Ｃ１，Ｃ２．
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表３ 八种方法在４个不平衡数据集上获得的最好几何分类精度和标准差

数据
方法 Ｄｉａｂｅｔｅｓ Ｈｅｐａｔｉｔｉｓ Ｌｉｖｅｒ Ｓｐｅｃｔｆ

ＳＶＭ ７０．８７６（４．４９１） ７４．３８６（４．７５２６） ６０．２６５（４．８１９７） ７１．０１７（４．５３０５）

ＳＳＶＭ［３］ １３．８９１（１０．３２９） ７．１８２７（９．４５９９） ２６．７６（１１．２５６） ２０．４３９（９．３５１５）

ＤＤＳＶＣ［６］ ２５．８１１（７．２４４５） ３３．８８（３．２１９７） ２２．５３（６．７５８５） ２６．２１２（３．２８９６）

ＳＳＰＣ［９］ ６７．８０７（２．８５０６） ７３．４８５（５．５１５３） ６２．８９（５．５２７１） ７３．７１８（５．３１１７）

ＳＳＬＭ［１０］ ７１．９０４５（２．９８６１）７４．８７５８（５．５４９２）６５．０９７１（７．４１６３）７５．７１７８（５．８６３９）

ＭＳＭＳＶＭ［１１］ ４６．７（１１．５０２） ５２．７５１（７．４６３） ５０．１６５（６．３３２６） ７４．７９（２．７７３５）

２ｎｏｒｍＡＭＰＣＩＤ１ ７１．９２（２．６１０８） ７５．０９３（６．５６０３） ６５．３１８（３．４６６９） ７５．３３９（５．５０９５）

２ｎｏｒｍＡＭＰＣＩＤ２ ７１．３８５（２．３２０３） ７５．２７５（５．３１５６） ６３．３３８（６．１５５５） ７４．７２７（５．８５４）

在表２和表３中，对于每个数据集，
我们将分类精度较高（离最优的不超过

２％）的结果用黑体加粗的方式进行了
显示，从中可以看出，对于平衡问题，

ＳＶＭ方法、ＳＳＰＣ方法、ＭＳＭＳＶＭ方法、
以及我们提出的 ２ｎｏｒｍＡＭＰＣ方法较
好，对所有３个数据集都有较高的分类
精度；对不平衡问题，ＳＳＬＭ方法，以及我
们提出的２ｎｏｒｍＡＭＰＣＩＤ１方法和２ｎｏｒｍ
ＡＭＰＣＩＤ２方法较好，对所有的４个数据
集都有较好的分类精度．

５ 结束语

采用二阶损失函数，本文提出了一种二阶环形间

隔分类器，它运用两个同心超球面将两类训练样本隔

开，同时最大化两类间隔．实验验结果表明，不管是对
平衡问题还是不平衡问题，我们提出的二阶环形间隔

分类方法都获得了比较好的分类效果．
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