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偏置 bbb对支持向量机分类问题泛化性能的影响

丁晓剑 1 赵银亮 1

摘 要 Poggio 指出支持向量机 (Support vector machine, SVM) 中偏置 b 项是为了保证核函数的正定性, 当使用的核函数

为正定核时, b 就不需要存在. 为了验证 b 对 SVM 分类问题泛化性能的影响, 研究了无 b SVM 的优化问题并给出了相应的有

效集求解算法. 通过 XOR 分类问题的实验研究得出约束条件
∑N

1 yiαi = 0 会影响 SVM 得到最佳分类超平面. 实验中的基

准数据集包括了中小数据集、大规模数据集、高维数据集和多类分类数据集, 并使用高斯正定核和多项式正定核作为核函数.

基于 26 个标准数据集的实验表明无 b SVM 在分类问题中的计算代价要低于 SVM, 泛化性能要好于 SVM. 参数敏感性测试

表明无 b SVM 对代价参数变化不太敏感, 这使得无 b SVM 能在较少的参数值对中得到最佳测试精度.
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Influence of Bias bbb on Generalization Ability of SVM for Classification

DING Xiao-Jian1 ZHAO Yin-Liang1

Abstract It has been pointed out by Poggio that the b term in support vector machine (SVM) is to guarantee the positive

definitiveness of kernel and b is not needed if the used kernel is positive definite. To testify the role of b in the generalization

ability of SVM for classification, optimization formulation of SVM without b is analyzed and the corresponding active set

solution algorithm is proposed. By experiments on XOR classification problem, it can be concluded that SVM would fail

to reach the optimum classification hyperplane due to the existence of constraint condition
∑N

1 yiαi = 0. Small to medium

data sets, large data sets, high-dimension data sets and mutli-class classification data sets are employed in the simulations

as well as the Gaussian positive definite kernel and polynomial positive definite kernel are used. The experimental results

on 26 benchmark data sets show that the computational cost of SVM without b is over that of SVM and the generalization

performance is over SVM. SVM without b is less sensitive to cost parameter, and this makes SVM without b reaches the

optimal testing rate with less parameters pair values.

Key words Bias, support vector machine (SVM), generalization ability, active set

作为支持向量机 (Support vector machine,
SVM) 的雏形, Cortes 和 Vapnik[1] 在神经网络的

基础上首先提出了基于两类分类问题的支持向量网

络 (Support vector networks) 的概念, 并指出需要
调节向量 www 和变量 b 才能得到最优分类超平面. 然
而文献 [1]并未提及 b存在的实际意义以及 SVM的
优化问题在理论上是否需要 b.

Poggio 等[2] 从 SVM 优化问题中的核函数的正
定性角度研究得出,如果核函数是条件正定的 (Con-
ditionally positive definite), SVM 优化问题需要

b 的存在; 如果核函数是正定的 (Positive definite),
SVM 优化问题中是不需要 b 的. 文献 [3] 从数学学
习理论研究得出多项式核 (Polynomial kernel) 在
所有训练样本的输入都相异的情况下是正定的. 文
献 [4−5] 也同样指出使用高斯核 (Gaussian kernel)
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和多项式核的 SVM 优化问题不需要 b. 上述文献
仅从理论上分析了各种核函数对于 SVM 优化问题

是否需要 b, 并没有研究在具体算法上 b 对于 SVM
优化问题泛化性能的影响. 不过基于统计学习理论
思想的类似于 SVM 的学习器[6−8] 和神经网络学习

方法[9−11] 已经成功地应用了无 b 的情况, 如 Huang
等[6]提出的基于极限学习机 (Extreme learning ma-
chine) 的分类优化问题, Liu 等[7] 提出的基于非线

性系统识别的选择递归核学习 (Selective recursive
kernel learning, SRKL) 优化问题.
为了研究无 b SVM 分类问题在高斯核和多项

式核上的泛化性能, 本文分析了无 b SVM 分类原始
优化问题和对偶优化问题, 提出了无 b SVM 分类对
偶优化问题的一种有效集求解方法, 并与 SVM 分

类优化问题的有效集方法在 26 个标准数据集上进
行多个指标的比较.

1 无 bbb SVM优化问题

1.1 SVM优化问题

给定一个含有 N 个样本的训练样本集

{xxxi, yi}N

i=1, 其中输入为 d 维向量 xxxi ∈ Rd, 输出
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为 yi ∈ R. 训练 SVM 分类问题等价于求解如下对
偶优化问题:

min
1
2
‖www‖2 + C

N∑
i=1

ξi

s.t. yi(〈www · xxxi〉+ b) ≥ 1− ξi

ξi ≥ 0, i = 1, · · · , N (1)

根据 KKT (Karush-Kuhn-Tucker) 定理[12] 和

拉格朗日乘子理论, 求解式 (1) 等价于求解下面的
对偶优化问题:

min
1
2

N∑
i=1

N∑
j=1

yiyjαiαj 〈xxxi · xxxj〉 −
N∑

i=1

αi

s.t.
N∑

i=1

yiαi = 0, 0 ≤ αi ≤ C, i = 1, · · · , N

(2)

其中每个拉格朗日乘子 αi 对应着一个训练样本

(xxxi, yi). 通常训练样本在输入空间中是线性不可分
的, 需要引入映射函数 φ : Rd 7→ H 将 xxxi 映射到高

维欧氏空间 H 中. 由于在对偶优化问题 (2) 中只需
计算样本在高维空间中的内积形式 〈xxxi · xxxj〉, 在此只
需找满足 K(xxxi,xxxj) = 〈xxxi · xxxj〉 的核函数 K 以代替

φ 的计算.

1.2 无 bbb SVM优化问题

对于无 b 的 SVM 优化问题, 由于约束条件没有
b 项, 优化问题可表示如下:

min
1
2
‖www‖2 + C

N∑
i=1

ξi

s.t. yi 〈www · xxxi〉 ≥ 1− ξi

ξi ≥ 0, i = 1, · · · , N (3)

构造式 (3) 的拉格朗日函数:

L1 =
1
2
‖www‖2 + C

N∑
i=1

ξi −
N∑

i=1

αi(yi 〈www · xxxi〉 − 1 + ξi)−
N∑

i=1

βiξi

(4)

其中, αi, βi 为非负拉格朗日乘子.
对 L1 关于向量 www 和变量 ξi 求偏导数, 下列条

件都满足时得到式 (3) 的最优解:

∂L1

∂www
= 0 ⇒ www =

N∑
i=1

αiyixxxi (5)

∂L1

∂ξi

= 0 ⇒ C = αi + βi (6)

将式 (5) 和式 (6) 代入式 (3) 可得无 b SVM 的对偶
优化问题:

min
1
2

N∑
i=1

N∑
j=1

yiyjαiαj 〈xxxi · xxxj〉 −
N∑

i=1

αi

s.t. 0 ≤ αi ≤ C, i = 1, · · · , N (7)

同式 (2), 利用K(xxxi,xxxj) 来代替 〈xxxi · xxxj〉 的计算. 与
式 (2) 相比, 无 b SVM 的对偶优化问题缺少一个约
束条件

∑N

1 yiαi = 0, 从对偶优化问题的解空间看,
式 (7) 的搜索空间比式 (2) 要大, 直观上式 (2) 的解
空间是包含于式 (7) 的.
由式 (5) 可知, NBSVR 的决策函数可表示为

sgn(f(xxx)), 其中

f(xxx) =
N∑

i=1

αiyiK(xxxi,xxx) (8)

其中K(xxxi,xxx) 为满足Mercer 定理的核函数.
式 (7) 可以简化为

min
ααα

1
2
αααTHααα− eeeTααα

s.t. 0 ≤ αi ≤ C, i = 1, · · · , N (9)

其中, H = KyyT ∈ RN×N , ααα = [α1, · · · , αN ]T ∈
RN , yyy = [y1, · · · , yN ]T ∈ RN , eee = [1, · · · , 1]T ∈
RN .

2 无 bbb SVM有效集算法

2.1 KKT条件

无 b SVM 的有效集算法是为了求解式 (9). 为
了推导出有效集算法的停止条件, 有必要给出式 (9)
的最优求解条件. 构造式 (9) 的拉格朗日函数:

L2 =
1
2

αααTHααα− eeeTααα−
N∑

i=1

δiαi −
N∑

i=1

µi(C − αi)

(10)
其中, δi 和 µi 为非负拉格朗日乘子. 令 ggg(ααα) 为
式 (9) 的梯度, 即 ggg(ααα) = Hααα − eee, 则有 gi(ααα) =
[Hααα − eee]i, 其中 gi(ααα) 为向量 ggg(ααα) 的第 i 个元素.
式 (10) 的最优条件满足:

∂L2

∂αi

= 0 ⇒ gi(ααα)− δi + µi = 0 (11)

根据 KKT 理论, 式 (9) 的 KKT 可行性条件应该
为:
初始可行性:

0 ≤ αi ≤ C, ∀ i (12)
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对偶可行性:

δi ≥ 0, µi ≥ 0, ∀ i (13)

对偶与原问题的补条件:

δiαi = 0, ∀ i (14)

µi(C − αi) = 0, ∀ i (15)

由以上 3 种条件分析, 如果 αi = 0, 根据
式 (15) 有 µi = 0, 再由式 (11) 和式 (13) 可知,
gi(ααα) = δi ≥ 0. 如果αi = C,根据式 (14)有 δi = 0,
再由式 (11)和式 (13)可知, gi(ααα) = −µi ≤ 0. 如果
0 < αi < C, 根据式 (14) 和式 (15) 有 δi = µi = 0,
再由式 (11) 可知, gi(ααα) = 0.
综上分析, 式 (9) 的最优解必须满足下列条件:

αi = 0 ⇔ gi(ααα) ≥ 0

αi = C ⇔ gi(ααα) ≤ 0

0 < αi < C ⇔ gi(ααα) = 0

(16)

有效集算法不断迭代以保持向量ααα 的可行性 (0
≤ αi ≤ C), 直到式 (16) 全部满足为止.

2.2 有效集算法

定义指标集 I = {1, · · · , N}, 将 I 划分为 3 个
子集 I0, Is, Ic: ∀ i ∈ I0, αi = 0, ∀ i ∈ Ic, αi = C 和

∀ i ∈ Is, 0 < αi < C. 显而易见有 I0 ∪ Is ∪ Ic = I

和 I0 ∩ Is = Is ∩ Ic = I0 ∩ Ic = ∅. 称 I0 和 Ic 为有

效集, Is 为工作集. 基于该划分策略, 式 (9) 中的向
量和矩阵可表示如下:

ααα =




ααα0

αααs

αααc


 , eee =




eee0

eees

eeec




H =




H00 H0s H0c

Hs0 Hss Hsc

Hc0 Hcs Hcc




(17)

其中, ααα0, αααs 和 αααc 为 ααα 的子向量, 由集合 I0, Is, Ic

标识, 即 ααα0 的所有元素由 αi 组成, 其中 i ∈ I0, αααs

的所有元素由 αj 组成, 其中 j ∈ Is, αααc 的所有元素

由 αk 组成, 其中 k ∈ Ic. eee0、eees 和 eeec 为 eee的子向量,
由集合 I0, Is, Ic 标识. H00、H0s 和H0c 等矩阵为H

的子矩阵, 矩阵的行分别由集合 I0, I0, I0 标识, 矩阵
的列分别由集合 I0, Is, Ic 标识, 即 H00 的所有元素

都由Hii 组成, 其中 i ∈ I0, j ∈ I0, H0s 和H0c 同理

可得.

当 i ∈ I0 时 αi 不影响式 (9) 中目标函数的计
算, 式 (9) 可以简化为

min
αααs

1
2
αααT

s Hssαααs + αααT
c Hcsαααs −

eeeT
s αααs +

1
2
αααT

c Hccαααc − eeeT
c αααc

s.t. 0 ≤ αsj ≤ C, ∀ j (18)

其中, αsj 为 αααs 的第 j 个元素, 由 αααs 的定义可知式

(18) 的约束条件必然满足, 将式 (18) 看成是关于变
量求最小, 则求解式 (18) 等价于求解下面无约束优
化问题:

min
αααs

1
2

αααT
s Hssαααs + αααT

c Hcsαααs − eeeT
s αααS (19)

有效集算法在每次迭代中先判断 ααα 中元素是否

满足式 (16) 的最优解条件, 定义集合 S:

S = {i : αi = 0 and gi(ααα) < 0}∪
{i : αi = C and gi(ααα) > 0} (20)

如果集合 S = ∅, 则有效集算法停止迭代, 否则从 S

中选择一个元素 i 并将相应的分量 αi 为加入 αααs 重

新优化, 选取指标 i 的策略按照下式:

i = arg max
i
{ |gi(ααα)|, |gi(ααα) < 0,

∀ i ∈ I0 or gi(ααα) > 0, ∀ i ∈ Ic}
(21)

由于有效集算法的迭代向量需要有一个初始值,
在此设 ααα0 = [0, · · · , 0]T ∈ RN , I0

0 = {1, · · · , N},
I0

s = I0
c = ∅, 则有效集算法具体步骤如下:
设 k = 0, 给定初始迭代向量 αααk, 集合 Ik

0、Ik
s

和 Ik
c , 根据式 (20) 计算集合 Sk, 并根据划分策略给

出子向量 αααk
s 和 αααk

c .
步骤 1.若 Sk = ∅, 算法终止, 否则, 转向步骤

2.
步骤 2. 根据式 (21) 选择一个指标 i, 设 αααk

s =
[αααk

s ;α
k
i ], Ik

s = Ik
s + {i}. 若 αααk

i = 0, 则设 Ik
0 = Ik

0 −
{i}, 否则, 设 Ik

c = Ik
c − {i}, 将 αk

si 从 αααk 中删除.
转到步骤 3.
步骤 3. 求解式 (19), 得到解 αααnew

s . 若 αααnew
s ∈

(0, C), 转到步骤 4, 否则, 转到步骤 5.
步骤 4. 设 αααk+1

s = αααnew
s , αααk+1

c = αααk
c , Ik+1

s =
Ik

s , Ik+1
0 = Ik

0 , Ik+1
c = Ik

c , 设 αααk+1 = [0, · · · , 0]T ∈
RN , αααk+1(Ik+1

s ) = αααk+1
s , αααk+1(Ik+1

c ) = αααk+1
c , 根据

式 (20) 更新 Sk, 设 Sk+1 = Sk, k = k + 1,然后, 转
到步骤 1.
步骤 5.设 dddk = αααnew

s −αααk
s , 沿着下降方向 dddk

计

算合适的步长 λk, 设αααk+1
s = αααk

s + λkdddk, 使得对某 j
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∈ Ik
s 有 αk+1

sj = 0 或者 αk+1
sj = C. 将 αk+1

sj 从 αααk+1
s

中删除,设 Ik+1
s = Ik

s +{is},其中, is 为 Ik
s 中的第 j

个元素.若αk+1
sj = 0,设 Ik+1

0 = Ik
0 +{i0},其中 i0 为

Ik
0 中的第 j 个元素. αααk+1

c = αααk
c , Ik+1

c = Ik
c +{ic},其

中 ic 为 Ik
c 中的第 j 个元素,否则, Ik+1

c = Ik
c +{ic},

其中, ic 为 Ik
c 中的第 j 个元素, αααk+1

c = [αααk
c ;C],

Ik+1
0 = Ik

0 . 令 k = k + 1, 转到步骤 3.
算法中的步骤 3 主要是求解式 (19), 由于在本

文中采用高斯核和多项式核作为核函数, 在前文分
析过, H 是对称正定矩阵, 它的子矩阵 Hss 也是对

称正定的, 因此式 (19) 关于αααs 存在全局最优解. 式
(19) 的最优解可通过下式直接求出:

αααnew
s = −(Hss)−1(HT

csαααc − eees)T (22)

由于 αααnew
s 可能越界, 令 dddk = αααnew

s − αααk
s , 算法

将计算最大步长 λk ∈ [0, 1], 使得 αααk
s + λkdddk

刚好不

越界, 即只有一个分量在界上, 其余分量都在界内.
图 1 给出了步长调整的示意图, 其中:

λk = min{1, λ
k}, λ

k
= min{λk

1 , λ
k
2},

λk
1 = min

{j∈Ik
s |dk

j <0}
−ak

sj

dk
j

, λk
2 = min

{j∈Ik
s |dk

j >0}
C−ak

sj

dk
j

(23)

图 1 步长调整方法

Fig. 1 Step size adjusting method

2.3 优化问题解空间分析

无 b SVM 与 SVM 具有相同的目标优化问

题, 但是约束条件不同, SVM 除了要满足约束条

件 0 ≤ αi ≤ C, ∀ i 外, 还需满足约束条件
∑N

1 yiαi

= 0. 无 b SVM 在高维空间 [0, C]N 中寻找式 (7) 的
最优解, 而 SVM 是在高维空间 [0, C]N 中沿着超平
面

∑N

1 yiαi = 0 寻找最优解, 很显然 SVM 只能得

到无 b SVM 的次优解. 而且该超平面只与训练样本
的输出 yi 有关, 而与训练样本的输入 xxxi 无关, 这意
味着不管训练样本在特征空间的位置怎么改变 (输
出向量不变), SVM 分类器求解优化问题的约束条

件
∑N

1 yiαi = 0 一直都不改变. 为了验证该约束条
件的合理性, 将在文后实验中用 XOR 分类问题进

行讨论.

3 基准数据集测试

为了研究 b 对 SVM 分类性能的影响, 本文采用
文献 [13] 的算法 AS (Active set) 与本文提出的无
b SVM 有效集算法 NBAS (No bias active set) 进
行全面的比较. 由于 AS 算法没有具体说明当最优
解 KKT 条件不满足的时候如何选取变量进行迭代,
为了公平地比较, AS 算法采用式 (21) 来选取不满
足 KKT 条件的变量进行下一步迭代. 所有算法都
是基于 Pentium 4, 2.53 GHZ, Matlab 2007 环境下
实现, 实验数据集分别来自 UCI 数据库[14]、Statlog
数据库[15] 和 Kent ridge 生物医学数据库[16]. 实验
数据从大小上可分为中小规模数据集和大规模数据

集 (Adult 数据集由 Platt 划分为 9 个子集[17]), 从
属性特征上可分为中低维数据集和高维数据集, 从
类别上可分为二类分类问题和多类分类问题. 数据
集具体描述见表 1,所有样本的输入都归一化到 [0,1]
之间, 已分表示给定数据集是否事前已经分为训练
样本和测试样本.

3.1 参数设定

对于 AS 算法和 NBAS 算法性能比较使用高
斯核 (K(uuu,vvv) = exp(−‖uuu− vvv‖2

/2γ2)) 和多项式核
(K(uuu,vvv) = (1 + uuuTvvv)P ) 作为核函数, 对于高斯核,
需要合适的核参数 γ 和代价参数 C 才能得到尽量

好的分类性能. 参照文献 [18] 中的参数选择方法, 对
高斯核, 对于每个数据集选取 15 个 γ 值和 20 个
C 值, 共有 300 种参数对, 并选择性能最好的组合
(C, γ). 20 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, 500, 1 000, 2 000,
4 000, 8 000, 10 000 和 100 000. 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, 1 000 和 10 000. 对多项式核, 对于每个数据
集选取 15 个 P 值和 20 个 C 值, 共有 300 种参数
对, 并选择性能最好的组合 (C, P ). 20 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, 500, 1 000, 2 000, 4 000, 8 000, 10 000
和 100 000. 15 个 P 值分别取: 1, 2, 3, 4, 5, 6,
7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15. 对于每个数据集采
用 50 次测试, 每次测试随机产生表 1 描述的训练
样本数目和测试样本数目. 实验指标包括平均训练
时间 (Average training time, ATT)、平均测试精
度 (Average training accuracy, ATA) 和标准方差
(Deviation, DEV).

3.2 XOR分类问题测试

XOR 问题是 Hurwitz[19] 提出的在二维空间的

非线性分类问题, 本文用三元 XOR 来验证第 2.3 节
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的论断, 即无 b SVM解向量ααα 满足约束
∑N

1 yiαi =
0 时, SVM 同时得到最优解, 无 b SVM 解向量不满
足该约束时, SVM 只能得到次优解. 本节的实验将
说明下面的现象: 在一定情况下, 无 b SVM 的最优

分类超平面要比 SVM 分类器的最优分类超平面更

合理, 在这种情况下无 b SVM 的对偶解向量是不满
足约束

∑N

1 yiαi = 0 的.
三元 XOR 问题对应的训练样本为: xxx = [−1,

−1; 1, −1; −1, 1], yyy = [1,−1,−1]T.

表 1 标准数据集

Table 1 Benchmark data sets

数据集 属性数 训练样本数 测试样本数 类别数 已分

Heart 13 70 200 2 否

Pwlinear 10 100 100 2 否

Sonar 60 100 158 2 否

Monk′s Problem 1 6 124 432 2 是

Liver-disorders 6 200 145 2 否

Ionosphere 34 200 251 2 否

Breast-cancer 10 300 383 2 否

Australian 14 300 390 2 否

Pimadata 8 400 368 2 否

Creat 44 300 390 2 否

Leukemia 7 129 38 34 2 是

Colon 2 000 30 32 2 是

Iris 4 100 50 3 否

Segment 19 1 000 1 320 7 否

Satimage 36 4 435 2 000 6 是

Wine 13 100 78 3 否

Glass 9 100 114 6 否

图 2 和图 3 为经过调节参数的两个分类器的
最优分类超平面, SVM 和无 b SVM 的最优参数对

都为 (2, 1). 可以看出, 对于同分布的训练样本和
测试样本, 由无 b SVM 分类器得到的分类超平面

明显更合理. 注意 SVM 在调整参数时, 只会放大
或缩小图 2 所示的不规则圆形大小, 而不会改变
其形状. SVM 的分类超平面只对测试样本的 2 维
输入都处于 [−1,1] 时预测的值比较合理, 而当扩
大测试样本范围时, 由图 2 得到的超平面很可能将
与正类同分布的样本预测为负类. 此时 SVM 分类

超平面对应的解为 ααα = [1.6148, 0.8074, 0.8074]T,
满足约束

∑N

1 yiαi = 0. 无 b SVM 超平面对应的

解为 ααα = [1.3130, 1.1565, 1.1565]T, 不满足约束∑N

1 yiαi = 0.

3.3 中小规模数据集性能测试

由表 2 可以看出, 10 个数据集在高斯核函数比
较中, NBAS 算法在其中 9 个数据集上的平均测试

图 2 SVM 对三元 XOR 问题分类

Fig. 2 Three points XOR problem classification of SVM

图 3 无 b SVM 对三元 XOR 问题分类

Fig. 3 Three points XOR problem classification of SVM

without b

精度要高于 AS 算法, AS 算法则在 Monk′s Prob-
lem1 数据集上的平均测试精度稍高. 由表 3 可以看
出,在多项式核函数的比较中, 在Monk′s Problem 1
数据集上两个算法得到相同的平均测试精度, NBAS
算法在其中 7 个数据集上的平均测试精度要好, 而
AS 算法在另外 2 个数据上的平均测试精度要高.
NBAS 算法在高斯核和多项式核上 10 个数据集的
平均训练时间都要低于 AS 算法.

3.4 大数据集性能测试

在本节实验中, 将使用由 Platt 创建的 9 个
Adult 数据子集来测试, 名称分别为 A1a 到 A9a.
由于在多项式核的参数选取时, 两个算法经常遇到
核矩阵奇异化, 以至于得不到正确的解, 导致无法选
取最优参数对. 所以本节测试选取高斯核进行两个
算法性能的比较. 由表 4 可以看出, NBAS 算法在
3 个子集上的平均测试精度要高于 AS 算法, 在其他
6 个子集上两个算法的平均测试精度相同. 而在平
均训练时间指标上, NBAS 在全部数据集上都少于
AS.
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表 2 中小规模数据集在高斯核上的性能比较

Table 2 Gaussian kernel performance comparison on small to medium data sets

AS (高斯核) NBAS (高斯核)
数据集

ATT (s) ATA (%) DEV (%) ATT(s) ATA (%) DEV (%)

Heart 0.0382 76.00 (104, 5) 3.85 0.0221 76.26 (104, 5) 2.81

Pwlinear 0.0357 84.35 (104, 103) 3.28 0.0167 85.26 (104, 102) 2.32

Sonar 0.0412 83.33 (20, 1) 3.55 0.0239 83.72 (20, 1) 3.54

Monk′s problem 1 0.1212 95.37 (10, 1) 0 0.0821 95.14 (10, 1) 0

Liver-disorders 0.0972 68.24 (10, 2) 4.58 0.0839 71.56 (10, 2) 2.93

Ionosphere 0.0357 88.50 (8 000, 20) 2.53 0.0161 88.82 (8 000, 20) 2.11

Breast-cancer 0.1118 94.20 (5, 50) 0.87 0.0826 95.19 (5, 50) 0.75

Australian 0.3211 67.53 (1, 1) 1.69 0.1408 67.66 (2, 2) 1.74

Pimadata 0.2049 76.53 (2 000, 102) 1.99 0.2501 76.93 (2 000, 102) 1.40

Creat 0.2026 80.55 (105, 20) 1.79 0.1700 81.88 (105, 10) 1.82

表 3 中小规模数据集在多项式核上的性能比较

Table 3 Polynomial kernel performance comparison on small to medium data sets

AS (多项式核) NBAS (多项式核)
数据集

ATT (s) ATA (%) DEV (%) ATT (s) ATA (%) DEV (%)

Heart 0.0273 75.58 (20, 2) 2.62 0.0213 75.79 (20, 2) 3.05

Pwlinear 0.0290 83.92 (10−2, 1) 2.84 0.0216 84.56 (10−2, 1) 3.24

Sonar 0.0212 79.31 (1, 6) 4.18 0.0188 79.54 (1, 6) 3.95

Monk′s problem 1 0.1214 95.60 (1, 7) 0 0.0826 95.60 (1, 7) 0

Liver-disorders 0.1251 68.24 (0.05, 6) 3.24 0.1073 69.42 (0.05, 6) 2.81

Ionosphere 0.1367 89.77 (0.5, 1) 2.44 0.0218 89.15 (1, 4) 1.91

Breast-cancer 0.0475 94.49 (1, 8) 1.07 0.0616 95.99 (10−3, 2) 0.59

Australian 0.1732 67.48 (2, 2) 1.73 0.1470 67.85 (2, 2) 1.74

Pimadata 0.2722 76.79 (10, 1) 1.76 0.1922 76.07 (10−2, 2) 1.82

Creat 0.2232 80.70 (2000, 1) 1.56 0.3237 81.11 (105, 1) 1.65

表 4 大数据集在高斯核上的性能测试

Table 4 Gaussian kernel performance comparison on large data sets

AS (高斯核) NBAS (高斯核)
Adult

ATT (s) ATA (%) ATT (s) ATA (%)

A1a (1 605, 30 956) 7.521 84.38 6.732 84.38

A2a (2 265, 30 296) 19.71 84.58 18.47 84.59

A3a (3 185, 29 376) 46.60 84.51 43.43 84.51

A4a (4 781, 27 780) 207.5 84.58 186.6 84.59

A5a (6 414, 26 147) 462.9 84.40 445.6 84.40

A6a (11 220, 21 341) 1 676 84.62 1 636 84.65

A7a (16 100, 16 461) 3 273 84.82 3 096 84.82

A8a (22 696, 9 865) 7 916 85.21 7 132 85.21

A9a (32 561, 16 281) 17 939 85.04 13 454 85.04
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3.5 高维数据集性能测试

本节将选取 2 组基因表达数据集 Leukemia 和
Colon 进行测试. 白血病数据集 Leukemia 包含了
72 个样本, 每个样本含有 7 129 条基因, 其中 47 个
样本为急性淋巴白血病 (ALL), 25 个样本为急性骨
髓白血病 (AML). 根据文献 [20], 将前 38 个样本作
为训练样本 (27ALL, 11AML), 后 34 个样本作为测
试样本 (20ALL, 14AML).

结肠癌数据集 Colon 包含了 62 个样本, 每个
样本含有 2 000 条基因, 其中 22 个样本为正常样本
(Normal), 40 个样本为结肠癌样本 (Tumor). 在此,
将前 30 个样本作为训练样本, 后 32 个样本作为测
试样本. 由表 5 和表 6 可以看出, NBAS 算法在高
斯核上的测试精度要优于 AS, 在多项式核上泛化性
能比较差. 在训练时间上可以看出两个算法使用高
斯核时受基因数目影响较大, 当基因数较多时, 训练
时间相对较长. 而在使用多项式核时, 两个算法的训
练时间相对高斯核要少很多.

3.6 多类数据集性能测试

由于 SVM 直接求解多类分类问题比较困

难, 本节测试利用 one-against-one (OAO) 和 one-
against-all (OAA) 方法[21] 将多类分类问题转化为

两类问题求解. 由表 7 和表 8 可见, 在 OAO 方法
中, 在 4 个数据集上 NBAS 算法平均测试精度要高,
在 OAA 方法中, NBAS 算法在全部 5 个数据集上
的平均测试精度都要高于 AS 算法.

3.7 参数敏感性测试

本节主要分析核参数和代价参数对 2 种算法训
练精度和测试精度的影响, 实验数据选取 Pwlinear
数据集. 由于两种算法的多项式核矩阵在很多参数
对上易陷入奇异化, 在本实验中核函数选择高斯核.

从图 4 和图 5 可以看出, AS 算法对代价参数 C

和核参数 γ 都比较敏感, 而 NBAS 算法的测试精度
只对核参数 γ 比较敏感, 而对代价参数 C 没有 AS
算法敏感. 这是一个非常重要的性质, 虽然在本文用

表 5 基因数据在高斯核上的测试

Table 5 Gaussian kernel test on gene data sets

AS (高斯核) NBAS (高斯核)
数据集

(C, γ) ATT (s) ATA (%) (C, γ) ATT (s) ATA (%)

Leukemia (103, 103) 3.2674 82.35 (103, 103) 3.0627 82.35

Colon (103, 103) 0.2391 81.25 (5, 102) 0.2230 84.38

表 6 基因数据在多项式核上的测试

Table 6 Polynomial kernel test on gene data sets

AS (多项式核) NBAS (多项式核)

数据集

(C, P ) ATT (s) ATA (%) (C, P ) ATT (s) ATA (%)

Leukemia (10−3, 1) 0.0241 82.35 (10−3, 1) 0.0119 79.41

Colon (10−3, 1) 0.0137 81.25 (10−2, 1) 0.0049 78.13

表 7 多类数据集 OAO 方法比较

Table 7 OAO method comparison on multi-class data sets

OAO

数据集 AS (高斯核) NBAS (高斯核)

(C, γ) ATT (s) ATA (%) DEV (%) (C, γ) ATT (s) ATA (%) DEV (%)

Iris (10, 0.8) 0.0419 95.56 2.34 (10, 1) 0.0210 95.76 2.21

Segment (103, 0.8) 0.9176 96.11 0.51 (500, 1) 0.6654 96.45 0.56

Satimage (10, 2) 368.3 91.90 0 (1, 1) 335.6 92.00 0

Wine (1, 1) 0.0580 98.08 1.18 (102, 1) 0.0229 97.46 1.44

Glass (102, 2) 0.1894 65.96 3.65 (102, 1) 0.0729 67.37 4.18
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表 8 多类数据集 OAA 方法比较

Table 8 OAA method comparison on multi-class data sets

数据集 OAA

AS (高斯核) NBAS (高斯核)

(C, γ) ATT (s) ATA (%) DEV (%) (C, γ) ATT (s) ATA (%) DEV (%)

Iris (10, 0.8) 0.0529 95.52 2.70 (10, 1) 0.0341 95.60 2.53

Segment (102, 0.8) 4.5028 96.03 0.73 (102, 1) 4.6252 96.45 0.47

Satimage (1, 2) 650.1 91.35 0 (1, 1) 520.3 92.00 0

Wine (1, 0.8) 0.0884 97.77 1.47 (1, 1) 0.0520 97.82 1.52

Glass (10, 1) 0.1429 65.26 3.50 (10, 1) 0.1007 66.53 3.30

了 300 个参数对来寻找最佳测试精度, 但是该测试
精度很可能不是实际上最好的测试精度.

图 4 AS 算法在 Pwlinear 上的测试精度

Fig. 4 Testing accuracy of AS algorithm on Pwlinear

图 5 NBAS 算法在 Pwlinear 上的测试精度

Fig. 5 Testing accuracy of NBAS algorithm on Pwlinear

如需寻找更好的测试精度, 需要更多的参数对
来进行测试. 而选取更多的参数对必然会增加计算
代价, 尤其是在大数据集应用时. 在核参数选定的情
况下, 由于 NBAS 对参数 C 不敏感, 假定 NBAS 在
C 为 0.2 和 0.3 的时候测试精度都能达到 90%, AS
在 C 为 0.2 的时候测试精度为 89.5%, 在 C 为 0.3
的时候测试精度为 90%. 由于我们选取 C 的可能值

对中只有 0.2, 这就造成 AS 的最优测试精度只能达
到 89.5%. 由此可见, 算法对参数不敏感的特性可
以使算法有更大的几率找到实际最佳测试精度.
在训练精度上 (图 6 和图 7), NBAS 算法在所

有参数对上都是 100%, 即无论参数选择多少, 算

法都能将训练样本分类正确. 由 Vapnik 理论[1] 可

知, SVM 可以看作是一种特殊的单隐藏层前馈神经
网络 (Single hidden layer feedforward neural net-
work, SLFN), 利用核函数代替了神经网络中的激
活函数. 文献 [22−23] 指出, SLFN 的学习能力只和
隐藏层节点的数目有关, 和输入层的权值无关, 并且
最多只需一个隐藏层节点就可以完全拟合 N 个训

练样本. 核函数的思想是将输入样本 xxx 映射到高维

空间 H 中, H 的维数一般远大于 N [24], 从理论上无
b SVM 应该在任何参数选择下都能将训练样本完全
分类正确, 而图 7 正好验证了这个性质.

图 6 AS 算法在 Pwlinear 上的训练精度

Fig. 6 Training accuracy of AS algorithm on Pwlinear

图 7 NBAS 算法在 Pwlinear 上的训练精度

Fig. 7 Training accuracy of NBAS algorithm on Pwlinear

4 结论

本文主要讨论和分析了 b 对 SVM 分类问题的

泛化性能的影响. 给出了无 b SVM 的优化问题并提
出了相应的有效集算法, 与同目标 SVM 优化问题

相比 (优化问题相同, 约束条件不同), 在解空间上无
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b SVM 能够得到比 SVM 更优的解. 在实验中验证
了无 b SVM 网络结构和 SLFN 是一致的, 在高维空
间上能够将训练样本完全分类正确. 在测试样本性
能分析中, 无 b SVM 的测试精度普遍要高于 SVM,
而且在所有数据集上的计算代价都要低于 SVM. 由
理论分析和实验可见, 在常用的高斯核和多项式核
上, 无 b SVM 分类器具有更好的泛化性能和减少训
练时的计算代价. 由于 SVM 分类问题现已大量应

用在主动学习和半监督学习等领域, 本文将来的研
究工作将验证无 b SVM 在这些相关领域的有效性.
此外, 求解算法是优化问题的核心, 而无 b SVM 优

化问题是一个较新的课题, 本文后续的工作将针对
无 b SVM 优化问题, 研究出更高效的求解算法.
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