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摘  要: 模型选择是支持向量学习的关键问题.已有模型选择方法采用嵌套的双层优化框架,内层执行支持向量

学习,外层通过最小化泛化误差的估计进行模型选择.该框架过程复杂,计算效率低.简化传统的双层优化框架,提出

一个支持向量学习的多参数同时调节方法,在同一优化过程中实现模型选择和学习器训练.首先,将支持向量学习中

的参数和超参数合并为一个参数向量,利用序贯无约束极小化技术(sequential unconstrained minimization technique,
简称 SUMT)分别改写支持向量分类和回归的有约束优化问题,得到多参数同时调节模型的多元无约束形式定义;然
后,证明多参数同时调节模型目标函数的局部 Lipschitz 连续性及水平集有界性.在此基础上,应用变尺度方法

(variable metric method,简称 VMM)设计并实现了多参数同时调节算法.进一步地,基于多参数同时调节模型的性质,
证明了算法收敛性,对比分析了算法复杂性.最后,实验验证同时调节算法的收敛性,并实验对比同时调节算法的有

效性.理论证明和实验分析表明,同时调节方法是一种坚实、高效的支持向量模型选择方法. 
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Abstract:  Model selection is critical to support vector learning. Previous model selection methods mainly adopt a nested two-layer 
framework, where the inner layer trains the learner and the outer one conducts model selection by minimizing the estimate of the 
generalization error. Breaking from this framework, this paper proposes an approach of simultaneously tuning multiple parameters of 
support vector learning, which integrates model selection and learning into one optimization process. It first combines the parameters and 
hyperparameters involved in support vector learning into one parameter vector. Then, using sequential unconstrained minimization 
technique (SUMT), it reformulates the constrained optimization problems for support vector classification (SVC) and support vector 
regression (SVR) as unconstrained optimization problems to give the simultaneous tuning model of SVC and SVR. In addition, it proves 
the basic properties of the simultaneous tuning model of SVC and SVR, including the local Lipschitz continuity and the boundedness of 
their level sets. Further, it develops a simultaneous tuning algorithm to iteratively solve simultaneous tuning model. Finally, it proves the 
convergence of the developed algorithm based on the basic properties of the simultaneous tuning model and provides analysis on 
complexity of the algorithm as compared with related approaches. The empirical evaluation on benchmark datasets shows that the 
proposed simultaneous approach has lower running time complexity and exhibits similar predictive performance as existing approaches. 
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Theoretical and experimental results demonstrate that the simultaneous tuning approach is a sound and efficient model selection approach 
for support vector learning. 
Key words:  kernel method; support vector learning; model selection; parameter tuning; SUMT (sequential unconstrained minimization  

 technique) 

支持向量学习(support vector learning,简称 SVL)是一类重要的机器学习方法[1,2],该方法在核诱导的特征空

间中训练线性学习器,并应用泛化性理论来避免过拟合现象.模型选择是支持向量学习的基本问题,对学习的泛

化性有着重要影响,包括核函数及其参数的选择、正则化参数的选择以及回归问题中不敏感度参数的选择.典
型的,核函数被确定为若干类型,如多项式核、Gaussian 核等.在这种情况下,核函数的选择等价于核参数的调节.
本文统称核参数、正则化参数和不敏感度参数为超参数(hyperparameter).支持向量学习的模型选择等价于超参

数的调节.已有模型选择方法可概括为一个内外双层的优化框架[3]:内层在超参数固定的情况下,通过凸二次优

化训练学习器;外层基于内层的优化结果,通过最小化泛化误差来调节超参数.由于数据的潜在分布未知,泛化

误差不可直接计算,可通过经验误差(如交叉验证误差)或理论误差界来估计. 
k 折交叉验证可给出泛化误差较优的估计[4],交叉验证的极端形式——留一法(leave-one-out,简称 LOO)能

够给出泛化误差几乎无偏的估计[5].然而,基于交叉验证的模型选择方法通常是格搜索整个超参数空间,对每一

组候选的超参数向量都进行学习器训练,不可避免地带来了高的计算复杂性[6].为了提高交叉验证效率,Liu 等

人利用 BIF(Bouligand influence function)给出了交叉验证的一种高效近似[7].另一方面,为了避免格搜索的低效

性,进化计算[8]、基因算法[9]、粒子群算法[10]等被引入,以实现超参数的启发式搜索.最小化泛化误差的理论估

计界是另一类模型选择方法.常见的误差界有支持向量张成(span)界[11]、半径间隔界[5]和特征值扰动界[12]等.整
体上,无论经验方法还是理论误差界法,均是设计某种策略来约减超参数搜索空间,进而提高模型选择外层的效

率.但搜索方向的确定具有较高的计算代价或有效性难以验证.另一方面,支持向量学习凸二次优化求解的复杂

性为 O(l3),多核支持向量学习二阶锥规划求解的复杂性为 O(Nl3.5)[13],其中,l 为样本规模,N 为候选核矩阵的个

数.对于大规模实际问题,若对每个搜索路径上的模型都进行一次学习器训练,计算代价太高. 
本文简化传统的双层优化框架,提出了一种支持向量学习的多参数同时调节模型,将超参数的调节与学习

器的训练在同一优化过程中实现.首先,分别重写支持向量分类(support vector classification,简称 SVC)和支持向

量回归(support vector regression,简称 SVR)的凸二次优化形式,给出 SVC 和 SVR 的多参数优化形式.利用序贯

无约束极小化技术(sequential unconstrained minimization technique,简称 SUMT)[14],将 SVC 和 SVR 的多参数优

化形式改写为多元无约束优化问题,给出 SVC 和 SVR 多参数同时调节模型的形式定义.然后,证明了多参数同

时调节模型目标函数的局部 Lipschitz 连续性及其水平集有界性.在此基础上,应用变尺度方法(variable metric 
method,简称 VMM)设计并实现了同时调节算法(simultaneous tuning algorithm,简称 STA),该算法较传统参数调

节方法具有更低的计算复杂度.进一步证明了算法的收敛性.最后,通过标准数据集上的实验,验证了同时调节

算法的收敛性,对比了同时调节算法与其他参数调节方法的有效性. 
廖士中等人基于 SVC 的半径间隔界准则,提出了一种超参数和参数的同时调节方法[15].由于半径间隔界针

对分类问题定义并不适用于回归,廖士中等人进一步从支持向量回归的优化问题出发,提出了 SVR 的多参数同

时调节方法[16].整体而言,这两项工作仅从实验上初步验证了同时调节的可行性和正确性,没有给出理论证明.
本文推导了一个新的 SVC 同时调节模型的形式定义,从理论上证明了 SVC 和 SVR 同时调节方法的正确性,细
化了同时调节算法,提供了系统的比较实验,给出了一种完备的支持向量学习多参数同时调节方法. 

1   支持向量学习 

本节简述支持向量分类(support vector classification,简称 SVC)和支持向量回归(support vector regression, 
简称 SVR).令X表示输入空间,Y表示输出域,通常有X⊆ p,二分类问题中Y={−1,1},回归问题中Y⊆ .训练集可表

示为S=((x1,y1),…,(xl,yl))∈(X×Y)l,其中,xi,yi 为样例输入及对应的标签,l 为训练集规模.本文考虑的核κ是从X×X
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到 的函数,满足对于任意的有限样本{x1,…,xl}⊆X,矩阵 , 1 [ ( , )]l
i j i jκ ==K x x 是对称半正定的. 

1.1   支持向量分类 

SVC 的基本思想[1]是:将输入空间的点映射到由核函数κ隐式定义的特征空间,在特征空间中构造最优线性 

分类超平面.SVC 的分类函数可表示为 *

1
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SVC 的优化问题公式(1)被称作最大间隔分类器,这一分类器仅适用于特征空间中线性可分的数据.对于非

线性可分的情况,需要引入软间隔 SVC[17].2-范数软间隔 SVC 的优化形式可表示为 
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公式(2)与公式(1)的不同在于核函数形式的不同,公式(2)中的核函数 κ 称为修正核函数,其与核函数κ的关 
系为 

 ( ) 1( , ) ,i j i j ijC
κ κ δ= +x x x x  (3) 

其中,C 是正则化参数;δij 为 Kronecker 函数,如果 i=j,则δij=1,否则δij=0.正则化参数 C 可看做是修正核 κ 的参数.
那么, κ 的核参数向量可表示为 1

1( , ,..., )T d
dC θ θ +

+= ∈Θ ,其中,θ1,…,θd 是核κ的参数, +表示正实数.以 Gaussian

核 2 2( ||( , ) exp , 2|| )i j i jκ σ= −x x x x 为例, κ 的核参数向量为Θ=(C,σ)T. 

1.2   支持向量回归 

基于平方ε不敏感损失[1]的 SVR 优化问题可表示为 
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其中,ε为不敏感度参数,〈w⋅xi〉表示 w 与 xi 的点积,ξi 和 îξ 为松弛变量. 

优化问题(4)的核化对偶形式为 
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其中, ˆiα ,αi 为 Lagrange 乘子, κ 为修正核函数,同 SVC. 

2   多参数同时调节模型 

本节将 SVC 和 SVR 中的 Lagrange 乘子和超参数向量合并,重写对应优化问题,给出 SVC 和 SVR 的多参

数表示形式;然后,利用序贯无约束极小化技术(SUMT)推导出 SVC 和 SVR 多参数同时调节模型的形式定义. 
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首先简述 SUMT.给定如下有约束优化问题: 
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公式(6)的解可通过求解一组无约束优化问题来逼近[14]: 
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其中,rk 称为障碍因子序列,满足{rk|r0>0,rk+1=βrk,0<β<1}.当 k→∞,问题(7)的解将趋近于原问题(6)的解. 

2.1   SVC多参数同时调节模型 

本节推导 SVC 多参数同时调节模型的形式定义.令: 
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其中,X 将作为新的优化变量. 
基于公式(8)中定义的新变量,重写 SVC 优化问题公式(2),可得: 
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利用 SUMT 将公式(9)表示为关于参数 rk 的无约束优化问题: 
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其中,ei 表示第 i 个元素为 1 其余元素为 0 的单位列向量.公式(10)为 SVC 多参数同时调节模型的形式定义. 
同时调节模型公式(10)是多变元无约束优化问题,求解得到的 X 的最优解 X*,同时包含了 Lagrange 乘子α*、 

正则化参数 C*和核函数参数 * *
1 ,..., dθ θ 的最优解. 

2.2   SVR多参数同时调节模型 

本节推导 SVR 多参数同时调节模型的形式定义.令: 
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利用公式(11)中定义的新变量,重写 SVR 优化问题公式(5),可得: 
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利用 SUMT 重写公式(12),可得 SVR 多参数同时调节模型的形式定义: 
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为了表述清晰,将文中的重要符号记录于表 1. 
Table 1  Table of notations 

表 1  符号表 

S 训练集((x1,y1),…,(xl,yl))∈(X×Y)l,其中,X和Y分别为输入输出空间 

f 预测函数 f:X→Y 

K 核矩阵 , 1 [ ( , )]l
i j i jκ ==K x x ,其中,κ为从X×X到 的核函数 

κ  修正核函数 
Θ 修正核的参数 1

1( , ,..., )T d
dC θ θ +

+= ∈Θ ,其中,C 为正则化参数,θ1,…,θd 为核κ的参数 

ε SVR 不敏感度参数 
α, αA, αB Lagrange 乘子向量 

rk 障碍因子序列{rk|r0>0,rk+1=βrk,0<β<1} 
X 多参数同时调节模型的优化变量,包括 Lagrange 乘子向量和超参数 
Y  标签向量 
,SVC SVR

k kJ J  SVC 与 SVR 多参数同时调节模型的目标函数 
t

ijkθ  核矩阵元素 Kij 对核参数θt 的偏导数 
η, λ, ζ, τ, ς, ψ 超参数和 Lagrange 乘子取值的上下确界 
Ω1,…,Ω6 同时调节模型目标函数偏导的上下界 

3   同时调节模型的基本性质 

本节研究 SVC 和 SVR 多参数同时调节模型 SVC
kJ 和 SVR

kJ 的基本性质,包括 SVC
kJ 和 SVR

kJ 的局部 Lipschitz 

连续性及其水平集的有界性.这些性质对于分析多参数同时调节模型求解算法的收敛性具有重要作用. 

3.1   SVC
kJ 的基本性质 

本节中,简记 SVC
kJ 为 Jk.Jk 的梯度可表示为

1 1
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X .基于 SVC 多参数同 

时调节模型的形式定义公式(10),可求得∇Jk(X)中的各个分量: 
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= − −⎪

∂⎪
⎪∂⎪ = − =⎨
∂⎪

⎪ ⎛ ⎞∂⎪ = + − + − =⎜ ⎟⎪∂ ⎝ ⎠⎩

∑

∑

∑ K

 (14) 

其中,Kij=κ(xi,xj)表示核矩阵 K 的 ij 元素, t ij
ij

t

kθ

θ
∂

=
∂

K
表示核矩阵元素对核参数的导数.为了便于分析,对公式(14) 

中的参数取值范围做出假设.设 inf{C}=η>0,sup{C}=λ>0;inf{θt}=ζ>0,sup{θt}=τ>0.如果αi=0,则该αi 对 Jk 的函数 

值无影响.因此设 inf{αi}=ς>0,sup{αi}=ψ>0.记优化变量 X 所属域为D,满足 1d l+ +
+⊆D .令 arg max t

t
ijp kθ

ζ θ τ
=

≤ ≤

,κmax 为 

核矩阵 K 中的最大元素.利用上述参数的取值限定,公式(14)中各个偏导的上下界可表述为公式(15), 基于公式

(15)的结果,可证明引理 1. 
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def def
k k k k

def def
p pk k k k

ij ij
t t

def def
k k k k

i k i k

J l r J l r
C C
J l r J l rk k

J l r J l r
r r

ψ ψΩ Ω
η η η λ

ψ ψΩ Ω
θ ζ θ τ

ψ ς ψ ψκ Ω κ Ω
α η ς α η ψ

⎫∂ ∂
− − = − = ⎪

∂ ∂ ⎪
⎪∂ ∂ ⎪− − = − = ⎬

∂ ∂ ⎪
⎛ ⎞ ⎛ ⎞∂ ∂

− + − + − = + − + − =⎜ ⎟ ⎜ ⎟∂ ∂⎝ ⎠ ⎝ ⎠ ⎭

≥ ≤

≥ ≤

≥ ≤
⎪
⎪
⎪

 (15) 

引理 1. Jk 是局部 Lipschitz 连续的. 

证明:令
def

1 6max{| |,..., }| |M Ω Ω= ,其中,Ω1,…,Ω6 的定义见公式(15).对于任意的 1d l+ +
+∈ ⊆DX ,可得: 

 
def

|| ( ) || 1kJ M l d L∇ + + =≤X  (16) 

因为 Jk(X)是 1l d+ +
+ 上的连续函数,利用 Lagrange 中值定理可得:对于任意的 u,v∈D,都存在ρ∈(0,1),使得: 

 ( ) ( )( ( )) k k
k

J JJ ρ −
∇ + − =

−
u vu v u
u v

 (17) 

结合公式(16)与公式(17),有: 
( ) ( ) || ( ( )) || .k k

k
J J J Lρ−

= ∇ + −
−

≤
u v u v u
u v

 

那么,|Jk(u)−Jk(u)|≤L||u−v||.因此,Jk 是局部 Lipschitz 连续的. □ 
下一节将给出求解 Jk 的同时调节算法,该算法是一个迭代算法.下面讨论中,设优化迭代的初始值为(X0,r0),

其中,X0=(1T,0T)T,也就是 C=θ1=…=θt=1 且α1=…=αl=0;r0 表示障碍因子 rk 的初始值. 
为了方便描述,将 Jk(X)重记为 J(X,rk).下面引理表述了 J(X,rk)的水平集有界性. 
引理 2. 水平集L={X|J(X,rk)≤J(X0,r0)}是有界的. 

证明:将(X0,r0)带入公式(10),可得 J(X0,r0)=r0(d+1).多参数同时调节模型是最小化过程,故 r0(d+1)可看做

J(X,rk)的上界.基于各参数设定的取值范围可知: 
2 2

max
1 1( , )

2k k
l l dJ r l rψ κ ψ

η ψ τ λ
⎛ ⎞ ⎛ ⎞

− + − + + +⎜ ⎟ ⎜ ⎟
⎝ ⎠ ⎝ ⎠

≥X . 

因此,J(X,rk)有上界和下界.因 J(X,rk)是关于 X 的连续函数,故 J(X,rk)的上下界将约束 X 在一定的域内. □ 

3.2   SVR
kJ 的基本性质 

假设对于 i=1,…,l, ˆ ˆinf{ } ,sup{ }i iα ς α ψ= = . 
设 X0=(1T,0T,0T)T,即,C=θ1=…=θt=ε=1,α1=…=αl=0, 1ˆ ˆ... 0.lα α= = =  

采用与 SVC 类似的证明方式,可得如下引理: 

引理 3. SVR
kJ 是局部 Lipschitz 连续的. 

引理 4. 水平集L={X|JSVR(X,rk)≤JSVR(X0,r0)}有界. 

4   同时调节算法与分析 

本节给出同时调节模型的求解算法、理论分析算法收敛性和复杂性,并与已有参数调节方法进行对比. 

4.1   算  法 

多参数同时调节模型的求解算法见算法 1.算法是基于 SVC 描述的,基本过程同样适用于 SVR. 
算法 1. Simultaneous Tuning Algorithm. 
Require: X0∈ l+d+1, r0, ε>0, H0=I, k=0; 

1.  while ||gk=∇J(Xk,rk)||>ε do 
2. (arg min , )k k k kJ r

λ
λ λ= +X p ; 
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3. pk=−Hkgk; 
4. Xk+1=Xk+λkpk; 
5. if k=l+d+1 then 
6.  X0=Xk, k=0; 
7. else 
8.  Δgk=∇J(Xk+1,rk+1)−∇J(Xk,rk); 
9.  ΔXk=Xk+1−Xk; 
10.  sk=HkΔgk; 
11.  μk=1/(sk)TΔgk; 
12.  ϕk=1/(ΔXk)TΔgk; 
13.  Ck=μksk(sk)T; 
14.  Bk=ϕkΔXk(ΔXk)T; 
15.  Hk+1=Hk+Bk−Ck; 
16.  k=k+1; 
17. end if 
18. end while 
19. return X*=Xk 
同时调节算法应用了变尺度方法(variable metric method,简称 VMM)[18],采用梯度下降的方式最小化目标

函数 J.在第 k 步迭代中,更新方向为 pk,计算 pk 要用到 Hk 和 gk,Hk 为逆 Hessian 阵的近似形式,初始化为单位矩

阵 I;gk 为当前目标函数梯度值.优化变元 Xk 的更新步长为λk,λk 通过线性规划得到.更新完 Xk 后,需计算 Hk+1 的

值,用于下次迭代过程.若算法在第 k 步终止,则返回最优参数向量 X*=Xk. 

4.2   收敛性 

本节分析算法 1 的收敛性.Vlček 和 Lukšan 分析了一般 VMM 的收敛性[18]:如果无约束目标函数 f(x)是局部

Lipschitz 连续的且水平集{x|f(x)≤f(x0)}有界,那么 VMM 方法是收敛的.现给出如下定理: 
定理 1. 算法 1 是收敛的. 
证明:引理 1~引理 4 表明,SVC 和 SVR 多参数同时调节模型的目标函数满足局部 Lipschitz 连续性及水平 

集有界性.由文献[18]的引理 3.4可知,算法 1 中,序列{gk}是有界的.另外,存在点 X̂ 和一个无限集合Ξ⊂{0,1,2,…}
满足 1 1

ˆ , ( , ) ( , ) 0k k k k k kJ J r J rΞ Ξ
+ +Δ =⎯⎯→ ⎯− ⎯→X X X X ,使得 ˆ0 ( , )kJ r∈∂ X .这意味着 X̂ 是目标函数的一个驻点.由 

文献[18]的引理 3.6 可知:如果迭代步数有限且最后的下降步出现在第 k 次迭代,那么点 Xk+1 为 J 的驻点. □ 

4.3   复杂性对比 

传统支持向量学习的模型选择方法通过最小化泛化误差的经验或理论估计来进行模型选择,经验估计包

括交叉验证误差或 LOO 误差,理论估计包括半径间隔界和 span 界[5,11]等.记泛化误差的某种估计为ϒα,Θ,支持向

量学习的目标函数为 G(α,Θ).传统模型选择方法采用的双层优化框架如算法 2 所示:内层固定超参数Θk 通过最 
小化 G(α,Θk)计算参数αk;外层利用内层计算的结果αk,通过最小化 ,k

ϒα Θ 计算超参数Θk+1.这类方法需要在内层 

进行多次学习器训练,以迭代地得到ϒα,Θ的最小值.利用二次规划求解 SVC 的复杂度为 O(l3),若优化ϒα,Θ所需的

迭代步数为 S,则总的计算复杂度为 O(Sl3). 
算法 2. Traditional Model Selection Framework. 
1. Initialize α, Θ 0 , k=0; 
2. repeat 
3. αk=argminG(α,Θk); 
4. Calculate Θk+1 by minimizing ,k

ϒα Θ ; 
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5. until ϒα,Θ is minimized 
6. return αk, Θk 
多参数同时调节算法(算法 1)中,因优化变量 X 包括参数向量α和超参数向量Θ,可实现多参数在同一优化

过程中同时调节.算法的主要计算代价源自 Hk+1 的计算.每次迭代的计算复杂度为 O((l+d+1)2).对于一般的核函

数,如Gaussian核和多项式核,核参数个数远小于样本规模,即 d<<l,所以可知O((l+d+1)2)≈O(l2).令 S′为迭代步数,
则总的计算复杂度为 O(S′l2). 

5   实验结果与分析 

本节首先实验验证多参数同时调节算法的收敛性 ,然后实验对比多参数调节算法(simultaneous tuning 
algorithm,简称 STA)与其他经典的参数调节方法的有效性.对比方法包括 5 折交叉验证(5-fold cross validation,
简称 5-fold CV)、半径间隔界(radius margin bound,简称 RMB)和 span 界. 

5.1   数据及实验设置 

实验数据选自 UCI 机器学习数据库\StatLog 数据库\Delve 数据库,详见表 2.每个数据集按照 7:3 随机分割

为训练集和测试集.为了避免随机性的影响,所有实验重复 10 次.采用的核函数为 Gaussian 核. 

Table 2  Datasets used in our experiments 
表 2  实验数据集 

数据集 特征数 样本数 
Heart 13 270 

Breast cancer 10 683 
Diabetes 8 768 
Titanic 103 1 313 
Thyroid 21 7 200 

A2a 123 32 561 
W1a 300 49 749 

5.2   收敛性 

本节验证多参数同时调节算法的收敛性.研究目标函数值 J 随着迭代次数增加的变化规律,以及通过最小

化 J 选择出的最优参数的测试误差随着迭代次数增加的变化规律.实验结果如图 1 和图 2 所示.可以发现:随着

迭代次数的增加,目标函数值 J 呈现出收敛的趋势;最优参数的测试误差逐步减小并趋于稳定. 

5.3   有效性 

本节实验对比同时调节算法与其他参数调节方法的有效性,有效性包括泛化性和效率.泛化性由测试集上

的平均测试误差来评估,效率由进行模型选择的平均计算时间来评估.应用不同的模型选择方法在训练集上进

行模型选择得到最优超参数,然后在测试集上计算测试误差评估最优超参数的性能.每个数据集重复随机分割

10 次进行实验,得到的平均测试误差及标准差见表 3.利用 5%显著性 t 检验对实验结果进行分析.在前 6 个数据

集上,4 个方法的测试误差没有显著不同;在 W1a 数据集上,同时调节算法和 span 界的测试误差显著低于 5 折交

叉验证和 RMB.值得指出的是,span 界存在局部最小问题且难以实现[5],故不常采用.计算效率方面,所有方法的

效率都明显高于 5 折交叉验证.同时调节算法的效率高于 RMB 和 span 界.另外,训练集规模越大,调节算法的效

率优势越明显.因此,综合考虑效率和泛化性,同时调节算法的有效性优于其他参数调节方法. 
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(a) Heart                                    (b) Breast cancer 
 
 
 
 
 
 
 

(c) Diabetes                                     (d) Titanic 

Fig.1  Evolution of the values of optimization objective J as iterations increase 
图 1  目标函数 J 随着迭代次数增加的变化曲线 

 
 
 
 
 
 
 
 

(a) Heart                                 (b) Breast cancer 
 
 
 
 
 
 
 

 (c) Diabetes                                   (d) Titanic 

Fig.2  Evolution of the test errors as iterations increase 
图 2  测试误差随着迭代次数增加的变化曲线 
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Table 3  Comparison of running time and test errors of different approaches 
表 3  不同参数调节方法运行时间和测试误差的比较 

数据集 度量指标 5-fold CV RMB Span STA 

Heart 
测试误差(%) 15.95±3.26 15.92±3.18 16.13±3.11 16.02±2.35 
运行时间(s) 160.3 12.9 12.0 11.6 

Breast cancer
测试误差(%) 26.04±4.74 26.84±4.71 25.59±4.18 26.64±4.15 
运行时间(s) 237.5 16.7 13.3 12.9 

Diabetes 测试误差(%) 23.53±1.73 23.25±1.70 23.19±1.67 23.23±1.28 
运行时间(s) 330.0 28.1 26.5 23.6 

Titanic 
测试误差(%) 22.82±1.02 22.88±1.23 22.50±0.88 22.81±1.13 
运行时间(s) 965.0 19.1 16.5 11.9 

Thyroid 
测试误差(%) 4.80±2.19 4.63±2.03 4.56±1.97 4.63±1.85 
运行时间(s) 1802.5 20.8 51.8 13.6 

A2a 测试误差(%) 18.24±2.72 16.03±3.11 15.66±3.43 15.44±3.23 
运行时间(s) 8151.6 126.8 115.7 56.3 

W1a 
测试误差(%) 2.97±0.39 2.98±0.28 2.34±0.58 2.17±0.43 
运行时间(s) 12455.0 174.7 400.3 59.8 

6   结  语 

本文提出一种支持向量学习的多参数同时调节方法,简化传统的双层迭代框架,为求解支持向量学习的模

型选择问题提供了一个新的范型.给出 SVC 和 SVR 多参数同时调节模型的形式定义,理论分析模型的局部

Lipschitz 连续性及其水平集的有界性.设计并实现多参数同时调节算法,证明算法收敛性并对比分析算法复杂

性.标准数据集上的实验结果表明,同时调节算法的有效性优于其他参数调节方法.理论证明和实验分析表明,
多参数同时调节方法是坚实、高效的支持向量学习模型选择方法. 

多参数同时调节模型适用于处理核参数个数较多的情况,因此,进一步工作考虑将这一模型扩展到更复杂

情况,包括多核[13,19,20]和超核[21]. 
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