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摘要:  支持向量机( support vector machine( SVM) )是一种数据挖掘中新型机器学习方法1 提出了基

于压缩凸包( compressed convex hull( CCH) )的 SVM 分类问题的几何算法1 对比简约凸包 ( reduced

convex hull( RCH) ) , CCH 保持了数据的几何体形状, 并且易于得到确定其极点的充要条件1 作为

CCH 的实际应用,讨论了该几何算法的稀疏化方法及概率加速算法1 数值试验结果表明所讨论的

算法可降低核计算并取得较好的性能1 
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引   言

由Vapnik等提出的支持向量机( support vector machine( SVM) ) [ 1- 3]是一种全新的解决模式

识别问题的方法 1 与其它分类方法相比较, 如人工神经网络 ( artificial neural networks

(ANN) ) [ 4] , SVM具有很多优点,主要有: 1) SVM是一个二次规划( quadric programming, ( QP) )问

题,这保证了解为全局最优解(如果存在解的话) ; 2) SVM 解的稀疏性确保其具有很好的泛化

性; 3) SVM 的实现是基于最小化泛化误差界的结构风险最小化而非经验风险最小化原则; 4)

SVM分类问题具有十分清晰的几何特征1 由于以上优点,目前SVM已经被成功地应用到许多

领域
[ 5-8]

, 并延拓到回归问题中
[ 1- 2, 9- 10] 1 

最近,一些研究工作者探讨了 SVM的几何特点1 Platt等[ 12]讨论了易于实现并具有较快

速度的代表性算法 ) ) ) 序列最小化( sequent ial minimal optimization( SMO) ) 1 Bennett等[ 13]通过对

偶表示讨论了 SVM的几何解释1 结果表明 SVM 等价于求具有最大间隔的分类决策超平面1 

Keerthi等
[ 14]
最近提出了求解可分情形 SVM 的几何算法,同时对不可分情形 SVM 引入了变换

方法将其变为可分1 然而,这一变换技术无法推广到 l 1- 范数不可分 SVM 中1 为此, Mavro-

forakis等
[ 15]
讨论了基于简约凸包( reduced convex hull( RCH) )的几何算法1 但将 RCH 引入几何
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算法也有一些不足,首先, RCH 改变了几何体的形状; 其次, 仅给出了确定其极点的必要而非

充分条件1 本文为解决这些不足引入了压缩凸包( compressed convex hull( CCH) )的概念1 相对
于RCH, CCH 具有如下优点: 1) 不改变原几何体的形状, 这保证了 SVM的解具有更好的泛化

性能; 2) CCH极点的数目等于原几何体的极点数1 本文的主要贡献如下: ( � ) 分析了 CCH

的理论特性; ( � ) 给出了基于竞争凝聚( compet itive agglomeration( CA) )的鲁棒聚类算法[ 16]的确

定核参数的简单方法; ( � ) 为得到稀疏性模型,引入了确定凸包在输入空间中的近似重心方

法; ( � ) 给出了基于CCH的 SVM几何算法,并进一步地,为了加快模拟速度,提出了概率加速

算法加快计算速度; ( � )讨论了本文所提出的算法在 UCI 数据库与蛋白质相互作用数据上的

应用1 

1  预 备知 识

1. 1  SVM分类

考虑数据集 D = ( x1, y 1) , ,, ( xl , yl ) 的分类问题, 其中 x i I X < R
m
, yi I - 1, 1 1 

记 I
? 为样本的 yi = ? 1的对应索引集,并令 I = I

+ G I
- 1 简单地说, SVM是求特征空间中两

类训练样本之间的最优分类(最大间隔)平面 H ( w , b) :

  H ( w, b) : f ( x ) = w
T U( x ) + b = 0,

其中, U(#) : Xy H 将X 映射到特征空间H 中且 w I H1 根据Mercer定理,可用核 k ( u ,

v) 表示 H中的内积, 即 k ( u, v) = U( u)
T
U( v) , 如 RBF 核

  k ( u, v) = exp - + u- v +2
/ ( 2R2) 1 

为确定实际应用中的分类超平面, 通常需要为每一个样本 xi 引入松弛变量Ni 以确保约束条件

成立,从而 SVM的模型为:

  min
1
2
w
T
w + C 6

i I I

Ni

  s. t. y i ( w
T
U( xi ) + b) \ 1- Ni ,

     Ni \0, i I I ,

其中 C > 0为给定的正则化参数1 该问题是 H中具有线性不等式约束的QP问题1 引入La-

grange系数 Ai , 我们得到其对偶:

  

max 6
i I I

Ai -
1
2 6i, j I I

Ai Aj yi yj k ( xi , xj )

s. t . 0 [ Ai [ C , i I I ,

  6
i I I

Ai y i = 0 或 6
i I I

-

Ai = 6
i I I

+

Ai 1 

( 1)

求解该问题即可得到特征空间中的分类超平面:

  f ( x) = 6
i I I

Ai yi k ( xi , x) + b,

其中, H ( w , b) 中的 w由Karush-Kuhn-Tucker( KKT)优化条件得到

  w = 6
i

yi Ai U( xi ) = 6
i I I

+

Ai U( x i ) - 6
i I I

-

Ai U( x i )1 

注意到超平面H ( w, b ) = H ( sw, sb) , s > 0,这是由于对 w与b 的缩放不改变超平面的几何特

性 1 因此, 我们可假设问题(1) 中约束 6 i I I
+ Ai = 6 i I I

- Ai = 1成立1 在该假设下我们得到

SVM的直观几何解释: 可分情形 SVM等价于求由两类训练样本构成的凸包间的最近点对,最
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大间隔超平面为这两个点之间的中垂平面1 而不可分情形 SVM 等价于求两个 RCH 之间的最

近点对1 关于 SVM 详细的几何解释可见文献[ 15, 17-19] 1 

1. 2  简约凸包( RCH)

定义 1  设集合 X 由k 个不同点组成 1 对实数0 < L< 1, X 的简约凸包RCH ( X , L) 定

义为

  RCH( X , L) = x: x = 6
k

i= 1

ai xi , x i I X , 6
k

i= 1

ai = 1, 0 [ a i [ L 1 

图 1  不同 L值的 RCH示意图

图1给出了具有不同 L值的 RCH 示意图1 显
见,对于不可分情形 SVM, 可通过合适的 L值将两个

部分重叠的凸包转化为线性可分情形1 

命题 1[ 15]  点集X 的简约凸包RCH(X , L)的极点

系数ai I S = 0, L,1- õ1/ L8L ,即RCH( X , L) 的极

点由 X 中m = 71/ Lô个不同点简约凸组合而成 1 进
一步,若 1/ L= 71/ Lô,则 a i = L, i = 1, ,, m ,否则

ai = L, i = 1, ,, m - 1, am = 1- õ1/ L8 L1 

命题 1给出了 RCH 的极点的必要而非充分条件,

满足该条件的点数目远大于极点数目1 因而在求最近

点对的过程中不可能一一检查所有可能极点1 事实
上,在几何算法中,我们并不需要逐一考虑每一个极点, 而仅需要计算所有正负训练样本的投

影,并选择前 71/ Lô个具有较小投影的正与负训练样本采用以上方式进行凸组合1 具体过程
详见文献[ 15] 1 

2  压缩凸包( CCH)

尽管 RCH 能将不可分问题转化为可分情形,但存在一些不足1 首先,它改变训练集凸包
的几何形状1 其次, 仅给出了确定其极点的必要而非充分条件1 为此,我们引入一个新的压缩
凸包 CCH 的概念:

定义 2  设集合 X 由 k 个不同点组成 1 对实数0 < K< 1, X 的压缩凸包 CCH( X , K) 定

义为

  CCH( X , K) = x: x = 6
k

i= 1
ai x̂ i , x̂ i = (1- K) xc + Kxi ,

    0 [ a i [ 1, 6
k

i= 1
ai = 1, xc =

1
k 6

k

i= 1
x i 1 ( 2)

由CCH 的定义, CCH( X , K) 中的每一点都是X 中的对应点朝其重心x c方向压缩 1 显见,

当 K= 1时, CCH( X , 1) 即为X 的凸包 conv( X ) , 即无任何压缩 1 当 K= 0时, CCH( X , 0) 退化

为 X 的重心x c构成的单点集 1 因而,给定合适的参数 K可将部分重叠的凸包转化为可分 1 
图2给出了不同 K值下X 的 CCH 示意图1 显见,由于CCH可基本保持 X 的凸包的形状,从而

能保持训练数据的许多特征1 
下面将讨论 CCH的一些性质,这些性质有助于我们理解 CCH并构建新的几何算法1 
命题 2  点集 X 的压缩凸包 CCH( X , K) 可等价地表示为
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  CCH( X , K) = x: x = 6
k

i= 1

ai xi , a i \ 1- K
k

, 6
k

i= 1

ai = 1 1 

并且, X 的压缩集 x
^

1, ,, x
^

k 的重心仍为X 的重心xc1 
证明  首先计算 X 的压缩集的重心

  x
^

c =
1
k 6

k

i= 1
x
^

i =
1
k 6

k

i= 1
[ (1- K) xc + Kxi ] = xc1 

图 2 不同 K值的 CCH示意图

即得结论1 
其次,记 C(X , K) 为

  C(X , K) = x: x = 6
k

i = 1
aixi ,

        a i \ 1- K
k

, 6
k

i= 1

ai = 1 1 

对任给的 x I CCH( X , K) , 有

  x = 6
k

i= 1
a i x

^
i = 6

k

i= 1

1- K
k

+ Kai x i1 

令 Bi = (1- K) / k + Ka i , 则有

  Bi \ ( 1- K) / k , 6
k

i = 1

Bi = 1,

即 x I C(X , K) 1 反之, 对任给的 x = 6
k

i = 1a i x i I C(X , K) ,记 Fi = ( ai - (1- K) / k) / K,

则有

  Fi \ 0, 6
k

i= 1
Fi = 1

成立,且

  x = 6
k

i= 1
KFi +

1- K
k

xi = 6
k

i= 1
Fi x

^

i I CCH( X , K) 1 

命题得证1 t

命题 3  对任给 xi I X , xi 为其凸包的极点当且仅当其压缩x
^

i = (1 - K) xc + Kx i 为

CCH( X , K) 的极点1 

证明  设 x
^

i = (1- K) x c+ Kxi不是CCH( X , K) 的极点,但 xi为X 的凸包的极点,即存在

0 < A< 1及 u, v I CCH( X , K) ( u X v ) 成立 x
^

i = Au+ (1- A) v ,其中 u = 6 j
aj x

^

j , v =

6 j bj x
^

j , aj , bj \ 0, 6 jaj = 6 j bj = 11 则

  x
^

i = Au + ( 1- A) v = 6
j

( Aaj + (1 - A) bj ) x
^

j =

    ( 1- K) xc + K6
j

( Aaj + (1 - A) bj ) xj1 

由 x i 是X 的凸包的极点可得

  
Aai + (1- A) bi = 1,

Aaj + (1 - A) bj = 0,   j X i1 
若 ai X bi ,则 ai与 bi中至少有一个小于1, 从而 Aai + (1- A) bi < 1,这与 Aai + (1- A) bi =

1矛盾 1 因此有 ai = bi = 1, aj = bj = 0, j X i1 即 u = v = x
^
i , 这与假设矛盾1 

反之,假设 xi不是X 的凸包的极点, 但 x
^
i是CCH( X , K) 的极点, 即存在X 的凸包中的 2个
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不同点 u = 6 j
aj xj , v = 6 j

bj xj , 及0 < A< 1,使得 aj , bj \ 0, 6 j
aj = 6 j

bj = 1与 x i =

Au+ (1- A) v 成立1 则

  x
^

i = (1 - K) xc + Kx i = ( 1- K) xc + K A6
j

aj xj + (1- A) 6
j

bj xj =

    A (1 - K) xc + K6
j

aj xj + (1- A) (1- K) xc + K6
j

bj xj 1 

因此,由 u X v 可得(1- K) xc+ K6 j
aj xj X (1 - K) xc+ K6 j

bj xj , 这表明 x
^

i不是CCH( X ,

K) 的极点, 矛盾1 命题得证1 t

基于 CCH 的最优超平面完全决定于由正负训练样本构成的 CCH 的最近点对,这 2个点可

用各自 CCH的极点凸表示1 尽管命题 3指出 CCH 的极点是凸包的对应极点在重心 xc方向的

凸表示,但在特征空间中无法简单确定样本集凸包的极点1 文献[ 15]提供了一种简单的迭代
方法,这里将这一思想直接用于CCH中:计算所有样本点在当前点对连线上的投影,选择具有

最小投影的样本1 

3  模型选择与稀疏性控制

3. 1  模型选择

SVM的性能很大程度上依赖于其参数
[ 20- 24] 1 为了得到每一类的更好的 CCH, 有必要选择

合适的核参数1 本节讨论修正 RBF 核 k( u, v ) = exp - 6
m

t= 1
( u

t
- v

t
)
2
/ (2R2t ) 中的宽度参

数 Rt 的选择, 其中 u = ( u
1
; ,; u

m
) I R

m1 
设 X = x1, ,, xk 为k 个样本的集合, B = ( B1, ,, Bc ) 表示将样本集划分为 c个子类,

其中 Bi表示第 i 个子类1 CA聚类算法[ 16]优化如下问题:

  

min J (B , U, Q) = 6
c

i = 1
6
k

j= 1
u
2
ij d

2
( xj , Bi ) - G6

c

i= 1
6
k

j= 1
uij

2

s. t . 6
C

i= 1
uij = 1,   0 [ j [ k ,

( 3)

其中, d( xj , Bi ) 是 xj 与类Bi的重心间的距离, U= [ uij ] 是样本的模糊 c划分矩阵, uij 表示样

本 xj 属于类Bi的隶属度, G为竞争参数1 参数 G的选择在很大程度上影响目标函数J ,优化过

程中通常采用下述递减方式更新 G
[ 16]

:

  G( s)
= G0e

- s/ S 6
c

i= 1
6
k

j= 1

( u
( s- 1)
ij )

2
d
2
( xj , Bi )

( s- 1) 6
c

i= 1
6
k

j= 1

u
( s- 1)
ij

2
,

这里 G0为初值, S为时间常量, s 为迭代因子1 在聚类过程中, 子类的数目通常是动态变化
的1 

一旦通过在( 3)式中引入Lagrange乘子求得 uij , 每个子类的宽度参数可如下计算:

  Rit = 6
k

j= 1

u
2
ij ( x

t
j - Dti )

2 6
k

j= 1

u
2
ij ,   t = 1, ,, m; i = 1, ,, c , ( 4)

其中, Di = ( D
1
i ; ,; D

m
i ) 为类 i 的中心

  Di = 6
k

j= 1

u
2
ij xj 6

k

j= 1

u
2
ij ,   i = 1, ,, c 1 

通常,子类形状的宽度参数可作为修正 RBF 核的宽度参数
[ 23] 1 由于每一子类具有不同的宽度

参数,在实际应用中我们将所有子类的最小宽度值作为核函数的参数1 
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3. 2  稀疏化控制

由CCH 的性质可知, 利用 CCH 得到的分类超平面不再具有 SVM 的稀疏性1 本节探讨如

何稀疏化最优分类超平面的方法, 即如何估计样本的重心点在输入空间中的原象1 

对点集 X = x i : i = 1, ,, k ,其特征空间中的重心点可表示为(1/ k ) 6
k

i = 1
U( x i )1 我

们采用经验风险最小化方法估计该重心点在输入空间中的原象 1 即对所有 x i ,求原始空间中

的 x ,使得最小化误差 L i = ( +U( xi ) - U( x) +2
H- +U( xi ) - (1/ k ) 6

k

j = 1 U( xj ) +2
H)

21 对

所有 L i 求和,得到如下无约束优化问题:

  min L = 6
k

j= 1
L i = 6

k

j= 1
+ U( x i ) - U( x) +2

H- +U( xi ) -
1
k 6

k

j= 1
U( xj ) +2

H

2

1 ( 5)

用Newton下降法迭代:

  x
new

= x - ( ¨2xL )
- 1

ẍL , ( 6)

其中   ẍL =
5L
5x 1

; ,;
5L
5xm , ¨2

xL =
52L

5 x
t
15x t

2 m@ m
1 

优化问题( 5)所得到的最优解可能是局部最优的,这导致所估计的重心点的原像偏离真实

点1 实际上,可以采用点集的原始空间中的重心点作为优化问题的初值,这样可得到比较好的

重心估计1 

4  SVM的几何算法

为简单起见,记 z = U( x ) 为特征空间 H中的点, z
?
c 为正负训练样本在 H中的重心,同

时,记3z1, z24 = k ( x1, x2)1 注意到用 CCH 求解 SVM 问题时,正负样本的 CCH 的极点表示为

(1- K) z ?
c + Kz ?

i ,从而点对 w1与 w2可分别表示为 w1 = (1- K) z+c + 6 i I I
+ ai z

+
i 和w2 = (1

- K) z-c + 6 i I I
- bi z

-
i ,其中 6 i I I

+ ai = 6 i I I
- bi = K1 

结合核参数选择与稀疏性控制方法,可将基于 CCH 的几何 SVM算法( CCH-based geometric

algorithm for SVM( CCH-GA) )表述如下:

1) 模型选择阶段

 a) 确定 CA聚类算法中的初始聚类数 c、G0, 时间常量 S及阈值F1 

 b) 估计修正 RBF 核的宽度参数 Rt1 
 c) 确定两个 CCH 的参数 K1 
2) 重心估计阶段

 d) 估计两个重心点在原始空间中的原象 x
+
c 和 x

-
c ;

3) 几何算法阶段

 e) 设定初始点对(向量) w1与 w2 为各自压缩凸包的重心, 即

  w1 = (1- K) z+c + 6 i I I
+ ai Kz

+
i , ai = K/ | I

+
| ,

及    w2 = (1- K) z-c + 6 i I I
- bi Kz

-
i , bi = K/ | I

-
| 1 

 f) 停止条件:求向量

  z
^

r =
z
^ +
i
0
= (1 - K) z

+
c + Kz

+
i
0

I CCH( X
+
, K) ,

z
^ -
j
0
= (1- K) z-

c + Kz-j
0

I CCH( X
-
, K) ,
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使得 z
^

r = arg min
ẑ
+

i0
, ẑ

-

j 0

( m( z
+
i
0
) , m ( z

-
j
0
) ) , 其中

  m( z
^ +
i
0
) =

3z+i
0
- w2, w1 - w24
+w1- w2 + , m ( z

^ -
j
0
) =

3z-j
0
- w1, w2- w14
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若 E- 最优条件 +w1- w2 + - m( z
^

r) < E成立, 则向量 w = w1- w2 与 b = (1/ 2) ( +w1 +2

- +w2 +2
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由于该算法仅将 RCH-GA延拓到 CCH 中, 因而具有与 RCH-GA相同的计算复杂度1 但在
模拟中我们可引入某些加速策略1 注意到在算法中,若置初始点对为两个 CCH 的重心点,随

着迭代的进行, 远离最近点对的样本对 w1与 w2的影响将逐渐减少1 具体地,如果一个样本对
最近点对没有影响(这里不考虑对重心的影响) , 其权重 ( a i或bi ) 将逐步减少至01 因此,我们
引入下面的加速概率 CCH-GA( probabilistic CCH-GA(PCCH-GA) ) :在每次迭代中以概率 a i / K或

bi / K随机选择样本,使得这些样本的权重和占总值的 100#(1- A)%, 0 < A< 1,并选择具有最

小投影的样本进入更新阶段 1 实验中取 A= 0. 051 随着迭代的进行, PCCH-GA可通过降低
核计算量来提高算法的运行速度1 

注意到 PCCH-GA对提高 CCH-GA的计算速度非常有效1 在训练阶段, 大多数样本逐次对
最近点对不产生作用,也就是说这些样本的权重将减少, 并且最终仅有支持向量的权重不为

0, 从而所选取权重达 100#(1- A) % 的样本的数目越来越少1 换句话说, PCCH-GA减少核计算
量1 另一方面, 该概率加速方案对 RCH-GA 并不如此有效1 这是因为 RCH 的每个极点由

[ 1/ L] 个点表示,而其中权重较小的点仍可能对其极点有影响,从而导致加速不明显1 

5  数 值试 验

为测试本文所提出的 CCH-GA及 PCCH-GA算法的学习性能, 我们在两组数据上进行实

验,第 1组数据为包括乳腺癌数据集在内的 5个UCI Benchmark 数据集,而第 2组数据为蛋白

质相互作用数据集1 
5. 1  Benchmark数据集

我们从 UCI Benchmark数据库 ¹ 中选用乳腺癌等 5个数据集(乳腺癌、糖尿病、心脏病、甲
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状腺与铁达尼克)测试并比较 RCH-GA、CCH-GA与 PCCH-GA 等 3种算法的性能1 在模拟中,
我们采用 10-交叉验证的方法评估这些方法的性能, 并采用 CA 聚类算法获取合适的核参数

(这里仅考虑用最小估计核参数值实现这些几何算法) 1 表 1对比了采用这 3种算法得到的测

试错误和 CPU 运行时间1 结果显示 3种方法得到与文献[ 23]类似的结果1 显见,相对于RCH-

GA, CCH-GA得到更好的分类精度, 同时, 其运行速度也略快于前者,这主要是由于在 CCH-GA

的每次迭代中仅需考虑一个具有最小投影的样本, 从而计算量比 RCH-GA 中考虑 [ 1/ L] 个样

本的凸组合要小1 比较 3种算法的训练CPU时间可知 PCCH-GA大幅提高了训练速度,其原因

正如前面所述, PCCH-GA大幅减少了核计算量1 
表 1 CCH- GA、PCCH-GA和 RCH-GA算法的性能比较

  乳腺癌 糖尿病 心脏病 甲状腺 铁达尼克

RCH-GA
错误率 e / ( % ) 25. 74 ? 4. 34 23. 47? 1. 72 15. 45 ? 3. 23 4. 72? 2. 35 22. 45 ? 1. 35

运行时间 t / s 45. 34 92. 04 40. 37 28. 78 254. 69

CCH-GA
错误率 e / ( % ) 25. 35 ? 4. 53 23. 16? 2. 01 15. 94 ? 3. 07 4. 68? 2. 12 22. 59 ? 1. 14

运行时间 t / s 41. 32 85. 27 36. 28 25. 65 247. 38

PCCH-GA
错误率 e / ( % ) 26. 02 ? 4. 74 23. 87? 2. 35 16. 42 ? 3. 41 4. 94? 2. 23 22. 76 ? 1. 37

运行时间 t / s 36. 47 78. 39 31. 97 22. 74 224. 18

5. 2  蛋白质相互作用数据集
本节所用的蛋白质数据来自SPIN数据库 ¹ ,该数据库包含 PDB( protein data bank)数据库中

的蛋白质复合物1 为消除极罕见的信号信号子,在复合物中首先去掉所有同源( homodimer)和
蛋白酶-抑制子复合物1 其次,为得到具有一般性的分类器,这里仅考虑异源复合物,同样去掉
出现多个相互作用的蛋白质链1 另外, 删除掉所有的/膜肽0, /小蛋白质0与/卷曲螺旋0 1 最后
得到下面的66个(序列相似性低于30%)蛋白质: 1aby A, 1agr A E, 1ais B, 1aok A, 1aqd A B, 1aui

A B, 1axi A B, 1bpl A B, 1cau A B, 1ebd A C, 1efu A B, 1efv A B, 1fdh G, 1fin A B, 1frv A B, 1gla F

G, 1gua A B, 1ibc A B, 1ihf A B, 1jck A B, 1lgb A C, 1mel L, 1mhc A, 1mhl A C, 1mio A B, 1npo A,

1rbl A, 1rlb A E, 1sct A B, 1scu A B, 1tcr A, 1tmc A, 1ttp A B, 1vol A B, 1yrn A B, 2btf A P, 2fgw H ,

2pcb A, 2req A B1 在蛋白质相互作用研究工作中,一个残基被定义为表面残基当且仅当其相

对MASA至少为其正规最大化面积的 25%
[ 25] 1 由此我们得到大约 8 300个表面残基1 一个表

面残基被定义为界面残基当且仅当其复合物的可及表面积比单体的可及表面积小至少 1 A
. 21 

根据这一定义得到大约 1/ 3的界面残基1 

这里采用残基序列谱、进化率与疏水性[ 26]刻画每个残基的序列信息1 其中残基序列谱可

通过单机版PSI-Blast º计算得到1 进化率的每个输入向量表示残基位置的保守得分1 为刻画
目标残基的序列特性,本文引入下面方法:假设由目标残基 Ri 与其 2s 个序列近邻残基的窗体

为

  Ri- s ,R i- 1R iR i+ 1 ,Ri+ s,

其中 R i- s+ k表示该窗体的第k + 1个残基1 序列谱等相关特性在蛋白质相互作用方面有非常
重要的作用 1 注意到 2s 个序列最近残基对目标残基的影响是不同的,越接近的残基对 Ri 影
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响也越大 1 如 R i- 1( R i+ 1) 的特性对 R i的影响比Ri- s( R i+ s) 的要大1 因而我们可以根据残基

距离目标残基的序列距离刻划序列信息对其影响1 具体地,通过如下方式反映序列谱、进化率
与疏水性对目标残基的影响:

  Attri, j =
1

2j + 1 6
j

k= - j

Attr( R i+ k) ,   j = 0, 1, ,, s1 

经过以上预处理以后,拼接这些特征得到 (20+ 1+ 1) @ ( s + 1) 维输入向量1 这一方式可反映目
标残基周边的序列特性的变化过程,越接近目标残基的残基特性对目标残基影响也就越多1 实
验中考虑 s = 6时的模拟结果1 注意到仅有大约 30%的表面残基是界面残基,为避免负样本

过多的情况,训练中每次随机选取与训练正样本量相同的负样本作为训练负样本1 表 2给出

了这 3种算法的 5次 10-交叉验证的平均结果, 这里

  RSE =
NTP

NTP+ NFN
@ 100% , RSP =

NTP

NTP + NFP
@ 100% , RAR =

NTP + NTN

N
@ 100%

与

  RCC =
NTP @ NTN - NFP @ N FN

(NTP + NFN ) (NTP + N FP) (NTN+ NFP) (NTN + N FN)

分别表示测试结果的敏感度、特异性、精度与相关系数,其中 NTP、NTN、NFP 与 NFN 分别表示测

试正确的正负样本与测试错误的正负样本数, N = NTP + NTN+ NFP+ N FN 表示测试样本的数

目1 数值试验结果同样显示 CCH-GA取得了最好的预测性能,而 PCCH-GA的学习时间则最少1 
表 2 交叉验证得到的 3种算法对蛋白质相互作用数据结果比较

 R SE/ ( % ) RSP/ ( % ) RA R/ ( % ) R CC 时间 t / s

RCH-GA 71. 24 73. 32 72. 66 0. 451 7 548. 6

CCH-GA 71. 77 76. 31 74. 68 0. 494 4 513. 4

PCCH-GA 71. 51 74. 15 72. 63 0. 460 7 457. 5

6  结   论

SVM作为机器学习领域内的一种工具,由于其具有成熟的数学基础,它已在许多理论与

实际领域中得到相当成功的应用1 本文提出的基于CCH 的 SVM 几何算法有效地弥补了RCH-

GA的不足1 为提高算法运行速度,文章讨论了加速的 PCCH-GA算法1 同时,文中讨论了确定

核参数与稀疏化方法1 数值试验结果显示本文提出的方法得到比RCH-GA算法更好的结果1 
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Abstract: The support vector machine ( SVM) is a novel machine learning tool in data mining. The ge-

ometric approach based on the compressed convex hull ( CCH) with a mathematical framework is in-

troduced to solve SVM classification problems. Compared with the reduced convex hull ( RCH) , CCH

preserves the shape of geometric solid for the data set; meanwhile, it is easy togive the necessary and

sufficient condition of determining its extreme points. As the practical applications of CCH, spare and

probabilistic speed-up geometric algorithms were developed. Results of some numerical experiments

show that the proposed algorithms can reduce the kernel evaluation and display nice performances.

Key words: support vector machine; compressed convex hull; kernel parameter; geometric ap-

proach; probabilistic speed- up
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