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隐空间支持向量机 
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摘 要：本文研究了最小二乘隐空间支持向量机的优化问题．文中采用基于对称超松弛预处理技术改进共轭梯度 

算法，改进的共轭梯度算法只需求解一个阶数为l一1的线性代数方程组即可，大大节省了计算时间．最后将其应用 

于最小二乘隐空间支持向量机中建立数学模型，并通过实例验证了该算法的优越性． 
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The Implementation of Least Squares Hidden Space Support Vector 

Machines Based on Improved Conj ugate Gradient Algorithm 

W ANG W ei，L0U Li 

(School of Computer Science，Xi an Shiyou University，Xi an 710065，China) 

Abstract：This research main focused on the improvement on Least Squares Hidden Space Support Vector Machines． 

Using Symmetric Successive Over—Relaxation technology to improve Conjugate Gradient Algorithm，it saves a lot of 

execution time costs for solving the system of linear algebraic equations with L-1 orders．At the end of this paper， 

the advantage of this improved algorithm is proved by applying it on mathematics modeling． 
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1 引言 

支持向量机(Support Vector Machine，SVM) 

是一种基于统计学习理论的机器学习技术系统[1]， 

在小样本、非线性及高维模式识别等领域具有更好 

的处理性能．SVM 的数学模型可以归纳为一种对二 

次凸规划问题的探究 ，这类问题是一种求解具有线 

性约束条件的二次凸规划问题，并且通过引入核方 

法，将样本空间中的内积运算替换成核函数，从而克 

服了机器学习理论中的维数灾难以及局部极小等 

问题． 

无论对于二分类问题还是回归问题，原始支持 

向量机都需要解一个带不等式约束的二次规划问 

题．为了简化 SVM的运算过程，节省运算时间，提 

高机器学习效率以及稳定性，文献[2]中基于等式约 

束和最小二乘损失函数提出了解二分类问题的最小 

二乘支持向量机，解回归问题的最小二乘支持向量 

机，它实际上是一种岭回归．文献[3]在此基础上针 

对带噪声的回归问题提出了加权最小二乘支持向量 

机．文献[4—5]分别提出了一种基于隐空间的最小 

二乘支持向量机以及针对分类问题的基于矩阵模式 

的最eJ~--乘支持向量机．目前，最小二乘支持向量机 

在分类和回归中得到了广泛的应用[61]．由于共扼 

梯度算法迭代次数较多，收敛将很慢．为减少迭代次 

数，加快收敛速度，可以设法先降低系数矩阵的条件 

数．本文采用基于对称超松弛预处理技术改进共轭 

梯度算法，并将其应用于最小二乘隐空间支持向量 

机中建立数学模型，最后，将建立的数学模型应用于 
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股票价格的短期预测，得到了理想的预测效果． 

2 最小二乘支持向量机 

对于二分类问题，假设训练集 T由z个样本点 

组成， 

T一{(z1，Y1)，(z2， 2)，⋯，(xl，yt)} (1) 

其中，z ER 是输入向量，Y ∈{一1，1)是X 所 

属的类别．基于等式约束和最小二乘损失函数的优 

化问题为[ ： 

minJ(叫，b，P)一告硼 +y告∑ l (2) 
W ．e = 1 

yk[ (xk)+b3—1--ek，k=l，⋯， (3) 

式中W是权向量，y是正则化参数，e 是误差 

变量， (·)从输入空间到高维特征空间的非线性 

映射，b是一个偏量． 

对应于优化问题(2)～(3)的拉格朗日函数为： 

L(w，b，e，d)一J(叫，b， )一∑d { w (ẑ) 

+6]一l+ ) (4) 

其中 是拉格朗日乘子，我们称对应于 ≠0 

的样本点为支持向量． 

相应的KKT条件为 

aL一0一 硼一圭akYk9(xk) (5)
k 1 d甜  一 

一。一 盏l 0 (6) 

差_O一 7ek _l，⋯ (7) 

一0 一 yk[叫 ( )-+-b]--l+e 一o(8) 

可以表示为下列方程组的形式 

ru
LY 尬 [-i ㈤ ZZ + 儿a_J _『 
式 中，Z 一 [ (z1) “，9(xz) ]1、，y 一 

[3I “，Yz] 一[1，⋯，1] ，a一[“ ”，a 

令 一 Y／P(z ) (xi)=y~yjk(xi， )，则方 

程(1～9)可以表示为 

[ 善 ] 
解方程(1～10)得到 和b后，对于新的输入向 

量z，其类别可以根据下式进行判别 

(驯=sign[． Ŷk(z，X )+b-l (11) 

对于回归问题，新的输入向量z，其输出值 

(z)可以根据下式计算 

Z 

( )一
． 

忌(z，z )+6 (12) 
= 1 

3 最小二乘隐空间支持向量机 

设训练集 T由式(1)给出，定义一个由实值函 

数集合{9i(z)l 一1，2，⋯，d1)构成的向量 

(z)一 ( 1(z)， (z)，⋯ ， (z)) (13) 

则向量 (z)将 维输入空间上的点映射到一 

个d 维空间上．由于函数集合{ (z))所起的作用 

类似于前向神经网络中的隐单元，因而将 ( )( 一 

1，2，⋯，d )称为隐函数，相应的空间{z l z一( 

( )， (z)，⋯， (z)) ，z∈R }称为隐空间或特 

征空间。 

考虑一种特殊的隐函数：实对称核函数，即k 

(z，z )=-k(x ， )，令 9i( )----k( ，z)，则相应于输 

入空间的隐空间为 

{zl 一(忌( 1，z)，忌(z2， )，⋯ ，愚(zz，z))。r，z∈ 

R } (14) 

在隐空间中构造最优分类超平面可以得到隐空 

间支持向量机[。] 

min，(硼，b， )一÷叫 +c∑毫 (15) 
w ,b，∈ — l 

S．t． 

[wTẑ+ 1一 (16) 

≥O，忌一1，⋯ ，Z (17) 

由于叫 一∑a ∑k(zJ，五)志( ，z)，所以隐 

空间支持向量机在决策时将会用到所有的训练样 

本．对于大规模的问题来说，这是不现实的． 

基于最小二乘的思想，在隐空间中构造最优超 

平面，文献[4]给出了最小二乘隐空间支持向量机． 

Tw 2f-

i

~
= l

((WT。 +6)一 )。 (18) 

把式(14)代入式(18)得 

去 +善(善 。k(x ，xj)+b— ) 
(19) 

上述表达式可写为 

+ ( 叫+ 一y) (n + 一y) 

(20) 

去掉常数项，则式(2O)等价于下列标准二次规 

划问题 

哑 a Ha+dr 

其中 

(21) 
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of一-- (wl， ，⋯ ，Wt，6) (22) 

H —f + ] (23) 
l z I 

r一． Y1 1
一 yT 1 4 

由于对任意的口一(训 ，砌 ，⋯， ，6) ≠O，下式 

成立 

。 Ha— H f + ] 
I 1 z『 

一  + (n∞+ ) (n训+ )>0 

(25) 

所以矩阵 H是对称正定的，从而式(21)是一个 

无约束凸二次规划，可以用共轭梯度法进行求解． 

4 改进的共轭梯度算法 

共轭方向法的基本定理告诉我们，共轭性和精 

确线性搜索产生二次终止性，共轭梯度法就是使得 

最速下降方向具有共轭性，从而提高算法的有效性 

和可靠性 ]．共扼梯度算法的计算复杂性为 0 

(志N2)，这里尼为迭代步数．对于大规模学习问题， 

当对称正定方程组系数矩阵的条件数远大于 1时， 

共扼梯度算法迭代次数较多，收敛将很慢．为减少迭 

代次数，加快收敛速度，可以设法先降低系数矩阵的 

条件数，这就是预处理技术．预处理技术包括多项式 

预处理和对称超松弛预处理等技术，本文采用基于 

对称超松弛预处理技术，为说明该方法，先给出两个 

定理． 

定理1 假设对称正定矩阵 

H：=：f q] (26) j 
q hu I 

其中H∈R“一D “一̈ ，q∈R“一̈ ，h ∈R．习 么 

矩阵 

霄一霄j H ·q —q +九 卜 

(27) 

是正定矩阵． 

证明：设 

M_--f l--] (28) I
一 1 1 1 l 

则有 

删 一 [H q [Ii如-1。l --q hu ] l 0丁一1 1 l I l一1丁啊 1 l 

fH q ] 
一

l弓 ̂ (29) 
因为H是正定矩阵，所以f g]也是正定矩阵， lg 凡

／／J 

从而 H也是正定矩阵． 

定理 2 设a 是线性代数方程组 
一 y一 ·1卜l (30) 

的解，其中 一( ，Y。，⋯，Y 一 ) ．则 

of 一( ，一I · ) (31) 

b 一 z+ ·(iT_1·of～ )Bq · (32) 

是式(10)的解． 

证明：因为 再是正定的，所以 是唯一的．由 

(27)和(3O)得 

Hof 一q·U-1·口 一y 

一(再+_2一 ·q +q·i 一 ·i卜 ·i丁_ ) 

·a 一q·1二1·a 一y 

一 霄 · +I卜 ·q · +g·i二1· 一 

· i卜 ·I丁_ · --q·i · 一 

===一Yz1卜1+1卜1·q · 一h ·1卜1·1丁_1 
· 

= = (q · --h ·(U- · )--y )·i —— 

一--b ·iH (33) 

把(32)和(33)写成矩阵形式，可以得到 

H ·a +6 · _--y (34) 

其中y一( 1，Y2，⋯，Y卜1，Y1) ．由于 ·a 一0，所 

以a 和b 是式(10)的解． 

从式(3O)可知，通过采用基于对称超松弛预处 

理技术对称正定方程组系数矩阵降低其条件数，可 

得到改进的共轭梯度算法只需求解一个阶数为 一 

1的线性代数方程组即可，而共轭梯度算法需要求 

解两个阶数为 z的线性代数方程组，因此，对于两种 

算法的求解的复杂性来说，改进后的共轭梯度算法 

的求解复杂性明显降低，从而节省了求解过程的计 

算时间． 

最小二乘隐空间支持向量机实质上是求解线性 

方程组 协 一--d，当 H为n阶对称正定阵时，为得 

到处理后的方程组仍为正定阵，设 M----SS ，M 是对 

称正定阵，则方程组等价为： 

F 一g，F=S一 HS一 ，u=Sra，g=S一 (一 ) 

(35) 

通过这样的变换，并选取相应的预处理阵，可有 

效降低原系数矩阵H的条件数．改进的共轭梯度算 

法的步骤如下： 
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(3)． 

(1)给定初值X∞ ，k=O，令r∞ =Hx∞ --d． 

(2)解方程组Mz∞ 一 ∞，求出 ∞ ，令P佃 二== ∞’． 

(3)当k—O，1，2⋯时 

a
㈨ 一

茄参 (36) 
z( +1)一z‘ + ( ( (37) 

r(k+1)=r( 4- ‘ Hp( (38) 

z‘ + )一M一 r‘ + (39) 

一 (40) 
r 

)，．( ) 、 V 

P幢̈  一 一r 州 + P (41) 

(4)直到 ll r强“ ll<e，输出0t 州 ；否则，转到 

5 实例分析 

股票价格是一种影响因素庞杂的非线性时间序 

列，普通方法的预测结果往往不尽人意．而支持向量 

机在股价预测方面拥有相当优异的预测效果．本文 

将改进后的算法模型应用于股票价格的预测，检验 

了模型的优越性． 

6 结束语 

文中采用基于对称超松弛预处理技术改进共轭 

梯度算法，改进的共轭梯度算法只需求解一个阶数 

为z一1的线性代数方程组即可，节省了计算时间． 

最后将其应用于最／b-乘隐空间支持向量机中建立 

数学模型，将其应用于股票价格的短期预测中，得到 

了良好的学习性能和预测效果． 
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