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摘　 要： 通过对传统多任务支持向量机中松弛约束项的分析发现，传统多任务支持向量机的松弛约束项存在局限性。 为此，
本文给松弛约束项增加一个权重约束，提出了加权多任务最小二乘双支持向量机，实验验证表明，加权多任务最小二乘双支

持向量机通过权重参数增加了松弛项的松弛范围，有效提高了分类效果。
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０　 引　 言

机器学习中，统计学习理论在解决小样本和非

线性的问题上有着出色表现，其中作为典型代表的

支持向量机（ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ） ［１－２］ 则

因为所具备的优秀的性能，现已广泛地应用在各个

领域中。 但是，单任务支持向量机在训练样本小、信
息量不足和多个数据差异的情况下的性能表现上却

仍有一定欠缺。 为此，在多任务学习 （Ｍｕｔｌｉ － ｔａｓｋ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ） ［３］的启发下，支持向量机则被成功应用到

多任务学习上。 研究可知，多任务支持向量机

（Ｍｕｔｌｉ－ｔａｓｋ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｈｉｃｎｅ， ＭＴＬＳＶＭ）通过

共享数据之间信息来提高分类效果，解决了如上所

述单任务向量机存在的问题。 如今，ＭＴＬＳＶＭ 已经

得到了学界的普遍关注和重视。 早期的 ＭＴＬＳＶＭ
是研究单类分类的。 Ｙａｎｇ 等人［４］在 ２０１０ 年提出了

多任务学习一类分类，为 ＭＴＬＳＶＭ 的研究提供了参

考。 Ｈｅ 等人［５］在多任务学习一类分类的基础上提

出了多任务－类支持向量机（Ｍｕｌｔｉ － ｔａｓｋ ｏｎｅ －ｃｌａｓｓ
ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ， ＭＴＯＣ－ＳＶＭ），Ｘｕｅ 等人［６］

在 ＭＴＯＣ－ＳＶＭ 的基础上增加新特征，提出了支持

向量机的多任务学习新特征。 由于求解二次规划问

题计算复杂度高，时间成本大，为此 Ｘｕ 等人［７］ 提出

了多任务最小二乘支持向量机 （Ｍｕｌｔｉ － ｔａｓｋ ｌｅａｓｔ
ｓｑｕａｒｅｓ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ， ＭＴＬＳＳＶＭ）， Ｌｉ 等

人［８］根据近端支持向量机［９］（Ｐｒｏｘｉｍａｌ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ， ＰＳＶＭ） 提出了多任务近端支持向量机

（ Ｍｕｌｔｉ － ｔａｓｋ ｐｒｏｘｉｍａｌ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，
ＭＴＰＳＶＭ）。 这 ２ 个模型都降低了计算成本。 同样

地，由于多任务双支持向量机［１０］ （Ｍｕｌｔｉ － ｔａｓｋ ｔｗｉｎ
ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ， ＤＭＴＳＶＭ）也是一个求解二

次规划的问题，其复杂性和计算量都较为可观。 因

此，Ｍｅｉ 等人［１１］提出了多任务最小二乘双支持向量

机 （ Ｍｕｌｔｉ － ｔａｓｋ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｔｗｉｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ， ＭＴＬＳＴＳＶＭ），能有效提高计算速度。 综上

研究后发现，在这些算法中，松弛约束项有较大的局

限性，为此，本文在传统的 ＭＴＬＳＶＭ 的约束上增加

一个权重约束，提出加权多任务最小二乘双支持向

量机 （Ｗｅｉｇｈｔ ｍｕｌｔｉ － ｔａｓｋ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｔｗｉｎ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ， ＷＭＴＬＳＴＳＶＭ）。 实验结果表明，本
文算法在分类上具有良好性能。



１　 理论基础

多任务最小二乘双支持向量机（ＭＴＬＳＴＳＶＭ）是
求解一对线性方程组问题的算法， 这里， 给出

ＭＴＬＳＴＳＶＭ 的基本理论，ＭＴＬＳＴＳＶＭ 为本文的算法

提供了理论依据。
假设一个二分类任务， Ｘ１ ⊂ ＲＮ１×ｄ，Ｘ２ ⊂ ＲＮ２×ｄ

代表类 １ 和类－１。 其中， Ｘ１，Ｘ２ 的每一行对应一个

数据样本。 Ｘ１ｔ 表示第 ｔ 个任务的正类样本， Ｘ２ｔ 表示

第 ｔ 个任务的负类样本。 正负超平面分别是： ｕ ＝
Ｗ１，ｂ１[ ] Ｔ、ｖ ＝ Ｗ２，ｂ２[ ] Ｔ， 第 ｔ 个任务的正负超平

面 是： Ｗ１ｔ，ｂ１ｔ[ ] Ｔ ＝ ｕ ＋ ｕｔ( ) 、 Ｗ２ｔ，ｂ２ｔ[ ] Ｔ ＝
ｖ ＋ ｖｔ( ) 。 ｕｔ 和 ｖｔ 为 ｕ 和 ｖ 与第 ｔ 个任务的偏差。

ＭＴＬＳＴＳＶＭ 的目标函数如式（１）、（２）所示：

ｍｉｎ １
２

‖Ｘ１ｗ１ ＋ ｅ１ｂ１‖２ ＋ ρ
２ ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
‖Ｘ１ｔｗ１ｔ ＋ ｅ１ｔｂ１ｔ‖２ ＋

ｃ１
２ ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
ξＴ
ｔ ξ ｔ

ｓ．ｔ． － Ｘ２ｔ，ｅ２ｔ[ ] （ｕ ＋ ｕｔ）[ ] ＋ ξ ｔ ＝ ｅ２ｔ，ξ ｔ ≥ ０， （１）

ｍｉｎ １
２

‖Ｘ２ｗ２ ＋ ｅ２ｂ２‖２ ＋ λ
２ ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
‖Ｘ２ｔｗ２ｔ ＋ ｅ２ｔｂ２ｔ‖２ ＋

ｃ２
２ ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
ηＴ

ｔ ηｔ

ｓ．ｔ． Ｘ１ｔ，ｅ１ｔ[ ] （ｖ ＋ ｖｔ）[ ] ＋ ηｔ ＝ ｅ１ｔ，ηｔ ≥ ０． （２）
　 　 其中， ｅ１，ｅ２，ｅ１ｔ，ｅ２ｔ 表示适当维数的列向量； ξ ｔ

和 η ｔ 表示松弛向量； ｃ１，ｃ２，ρ，λ 表示非负交换参数。
２　 加权多任务最小二乘双支持向量机

２．１　 线性加权多任务最小二乘双支持向量机

考虑到 ＭＴＬＳＴＳＶＭ 的松弛约束项有较大的局

限性，所以，本文在 ＭＴＬＳＴＳＶＭ 的约束上增加一个

权重约束，提出了加权多任务最小二乘双支持向量

机。 现给出加权多任务最小二乘双支持向量机算法

的优化函数如式（３）、（４）所示：

ｍｉｎ １
２

‖Ｘ１ｗ１ ＋ ｅ１ｂ１‖２ ＋

　 ρ
２Ｔ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
‖Ｘ１ｔｗ１ｔ ＋ ｅ１ｔｂ１ｔ‖２ ＋

ｃ１
２ ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
ξ Ｔ

ｔ Ｗξ ｔ

ｓ．ｔ． － Ｘ２ｔ，ｅ２ｔ[ ] （ｕ ＋ ｕｔ）[ ] ＋ ξ ｔ ＝ ｅ２ｔ，ξ ｔ ≥ ０， （３）

ｍｉｎ １
２

‖Ｘ２ｗ２ ＋ ｅ２ｂ２‖２ ＋

　 λ
２Ｔ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
‖Ｘ２ｔｗ２ｔ ＋ ｅ２ｔｂ２ｔ‖２ ＋

ｃ２
２ ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
ηＴ

ｔ Ｗη ｔ

ｓ．ｔ． Ｘ１ｔ，ｅ１ｔ[ ] （ｖ ＋ ｖｔ）[ ] ＋ η ｔ ＝ ｅ１ｔ，η ｔ ≥ ０． （４）
其中， ｅ１，ｅ２，ｅ１ｔ，ｅ２ｔ 表示适当维数的列向量； ξ ｔ

和 η ｔ 表示松弛向量； Ｗ 表示权重参数； ｃ１，ｃ２，ρ，λ
表示非负交换参数。

先给出算法求解过程，首先引入拉格朗日乘子，
将约束条件代入算法。 则可以得到式（３）的拉格朗

日函数如式（５）所示：

　 Ｌ１ ＝ １
２

‖Ｘ１ｗ１ ＋ ｅ１ｂ１‖２ ＋ ρ
２Ｔ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
‖Ｘ１ｔｗ１ｔ ＋

　 　 　 　 ｅ１ｔｂ１ｔ‖２ ＋
ｃ１
２ ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
ξ Ｔ

ｔ Ｗξ ｔ －

　 　 　 　 ∑
Ｔ

ｔ ＝ １
αＴ

ｔ － Ｘ２ｔ，ｅ２ｔ[ ] （ｕ ＋ ｕｔ）[ ] ＋ ξ ｔ － ｅ２ｔ[ ] ，

（５）
计算式（５）的 ＫＫＴ 条件：
∂Ｌ
∂ｗ１

＝ ＸＴ
１ Ｘ１ｗ１ ＋ ｅ１ｂ１( ) ＋ ＸＴ

２α ＝ ０；

∂Ｌ
∂ｂ１

＝ ｅＴ
１ Ｘ１ｗ１ ＋ ｅ１ｂ１( ) ＋ ｅＴ

２α ＝ ０；

∂Ｌ
∂ｗ１ｔ

＝ ρ
Ｔ
ＸＴ

１ｔ Ｘ１ｔｗ１ｔ ＋ ｅ１ｔｂ１ｔ( ) ＋ ＸＴ
２ｔαｔ ＝ ０；

∂Ｌ
∂ｂ１ｔ

＝ ρ
Ｔ
ｅＴ
１ｔ Ｘ１ｔｗ１ｔ ＋ ｅ１ｔｂ１ｔ( ) ＋ ｅＴ

２ｔαｔ ＝ ０；

∂Ｌ
∂ξ ｔ

＝ ｃ１Ｗξ ｔ － αｔ ＝ ０．

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

（６）

解式（６）可得：
Ｘ１，ｅ１[ ] Ｔ Ｘ１，ｅ１[ ] ｗ１，ｂ１[ ] Ｔ ＋ Ｘ２，ｅ２[ ] Ｔα ＝ ０，

（７）
令 Ｅ ＝ Ｘ１，ｅ１[ ] ，Ｆ ＝ Ｘ２，ｅ２[ ] ， 则有：

ＥＴＥ ｗ１，ｂ１[ ] Ｔ ＋ ＦＴα ＝ ０， （８）
可得：

ｗ１，ｂ１[ ] Ｔ ＝ － ＥＴＥ( ) －１ＦＴα， （９）
　 　 同理可得：

ｗ１ｔ，ｂ１ｔ[ ] Ｔ ＝ － Ｔ
ρ

Ｅｔ
ＴＥｔ( ) －１Ｆｔ

Ｔαｔ，

ξ ｔ ＝
αｔ

ｃ１
Ｗ， （１０）

代回式（３）的约束项可得：

Ｆ ＥＴＥ( ) －１ＦＴａ ＋ Ｔ
ρ
Ｆｔ Ｅｔ

ＴＥｔ( ) －１Ｆｔ
Ｔａｔ ＋

ａｔ

ｃ１
Ｗ ＝ ｅ２ｔ，

（１１）
令 Ａ ＝ Ｆ ＥＴＥ( ) －１ＦＴ，Ｂｔ ＝ Ｆｔ Ｅｔ

ＴＥｔ( ) －１，Ｂ ＝
ｂｌｋｄｉａｇ Ｂ１，Ｂ２

，…，Ｂｔ( ) ， 代回式（１１）， 求解式（１１）
中的 α 可以得到正超平面如式（１２）所示：

１２１第 ２ 期 阮丽，等： 加权多任务最小二乘双支持向量机



α ＝ Ａ ＋ Ｔ
ρ
Ｂ ＋ Ｗ

ｃ１
æ

è
ç

ö

ø
÷

－１

ｅ２， （１２）

　 　 根据 Ｌ１ 的方法，可解 β， 算法（５）的拉格朗日函

数式如（１３）所示：

Ｌ２ ＝ １
２

‖Ｘ２ｗ２ ＋ ｅ２ｂ２‖２ ＋

　 　 λ
２Ｔ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
‖Ｘ２ｔｗ２ｔ ＋ ｅ２ｔｂ２ｔ‖２ ＋

ｃ２
２ ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
ηＴ

ｔ Ｗη ｔ －

　 　 ∑
Ｔ

ｔ ＝ １
β Ｔ

ｔ Ｘ１ｔ，ｅ１ｔ[ ] （ｖ ＋ ｖｔ）[ ] ＋ η ｔ － ｅ１ｔ[ ] ， （１３）

求解 Ｌ２ 可以得到 β， 即：

β ＝ Ｃ ＋ Ｔ
λ
Ｄ ＋ Ｗ

ｃ２
æ

è
ç

ö

ø
÷

－１

ｅ１， （１４）

　 　 这里，第 ｔ 个任务的决策函数可根据式（１５）得到：
ｆ ｘ( ) ＝ ａｒｇ ｍｉｎ

ｉ ＝ １，２
ｘＴｗｉｔ ＋ ｂｉｔ ． （１５）

２．２　 非线性加权多任务最小二乘双支持向量机

对于加权多任务最小二乘双支持向量机非线性

的情况，可通过内核函数来解决。 核函数定义为：
Ｍ ＝ Ｋ Ｅ，ＺＴ( ) ｅ( ) ，　 Ｍｔ ＝ Ｋ Ｅｔ，ＺＴ( ) ｅｔ( ) ，
Ｎ ＝ Ｋ Ｆ，ＺＴ( ) ｅ( ) ， Ｎｔ ＝ Ｋ Ｆｔ，ＺＴ( ) ｅｔ( ) ，
这里， Ｋ ．( ) 为 特 定 的 一 个 核 函 数， ＺＴ ＝

ＥＴ
１，…，ＥＴ

ｔ ，ＦＴ
１，…，ＦＴ

ｔ( ) 为全部任务的训练样本。
非线性的优化函数如式（１６）、（１７）所示：

ｍｉｎ １
２

‖ Ｋ Ｅ，ＺＴ( ) ｗ１ ＋ ｅ１ｂ１( ) ‖２ ＋

　 ρ
２Ｔ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
‖Ｋ Ｅｔ，ＺＴ( ) ｗ１ｔ ＋ ｅ１ｔｂ１ｔ‖２ ＋

ｃ１
２ ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
ξ Ｔ

ｔ Ｗξ

ｓ．ｔ． － Ｋ Ｆｔ，ＺＴ( ) ，ｅ２ｔ[ ] （ｕ ＋ ｕｔ）[ ] ＋ ξ ｔ ＝ ｅ２ｔ，ξ ｔ ≥０，
（１６）

ｍｉｎ １
２

‖ Ｋ Ｆ，ＺＴ( ) ｗ２ ＋ ｅ２ｂ２( ) ‖２ ＋

λ
２Ｔ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
‖Ｋ Ｆｔ，ＺＴ( ) ｗ２ｔ ＋ ｅ２ｔｂ２ｔ‖２ ＋

ｃ２
２ ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
ηＴ

ｔ Ｗη ｔ

ｓ．ｔ． Ｋ Ｅｔ，ＺＴ( ) ，ｅ１ｔ[ ] （ｖ ＋ ｖｔ）[ ] ＋ η ｔ ＝ ｅ１ｔ，η ｔ ≥ ０，
（１７）

其中， ξ ｔ、η ｔ 是松弛变量， ｃ１、ｃ２ 是非负交换参

数。 第 ｔ 个任务的决策函数可根据式（１８）得到：
ｆ ｘ( ) ＝ ａｒｇ ｍｉｎ

ｉ ＝ １，２
Ｋ ｘ，ＺＴ( ) ｗｉｔ ＋ ｂｉｔ ． （１８）

３　 实验结果分析

实验选取 ＵＣＩ 数据库的 ３ 个数据集（ｈｔｔｐ：／ ／ ｗｗｗ．
ｉｃｓ．ｕｃｉ．ｅｄｕ）：Ｍｏｎｋ， Ａｕｔｉｓｔｉｃ Ｓｐｅｃｔｒｕｍ Ｄｉｓｏｒｄｅｒ Ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ
Ｄａｔａ ｆｏｒ Ａｄｕｌｔ（ＡＳＤ）， Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ。 最优参数来自网

格搜索法的结果，实验的平均分类准确率结果是通过 ３
次交叉验证来获取。 参数 ｃ，ξ，ρ的范围为｛２ｉ ｜ ｉ ＝ － ３，
－ ２， － １，…，８｝，权重参数范围是［０，１］，这里，２ 个

算法模型的参数视为相等的。 核函数为径向基函数

（ＲＢＦ）。 实验中数据的基本信息见表 １。
表 １　 数据集信息

Ｔａｂ． １　 Ｄａｔａｓｅｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

名称 属性 样本数 类别 任务数

Ｍｏｎｋ ７ ４３２ ２ ３

ＡＳＤ ２１ ７０４ ２ ３

Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ ３４ ３６６ ６ ３

　 　 ３ 个数据集在 ３ 个模型上的平均分类准确率见

表 ２。 通过分析发现，本文算法 ＷＭＴＬＳＴＳＶＭ 与

ＭＴＬＳＴＳＶＭ 和 ＬＳＴＳＶＭ 相比有更好的分类性能，这
充分说明了，给松弛项增加一个权重约束，通过实验

把原松弛变量约束项中的 １ 转变为范围［０，１］中的

一个常数，能有效地提高分类精度、降低训练时间，
从而得到一个更好的结果。

表 ２　 ３ 个数据集上的平均分类准确率结果

Ｔａｂ． ２　 Ａｖｅｒａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ３ ｄａｔａｓｅｔｓ

名称
ＬＳＴＳＶＭ

准确率 ／ ％ 时间 ／ ｓ

ＭＴＬＳＴＳＶＭ

准确率 ／ ％ 时间 ／ ｓ

ＷＭＴＬＳＴＳＶＭ

准确率 ／ ％ 时间 ／ ｓ

Ｍｏｎｋ ７１．２２ ± ３．１３ １．４９ ８８．２３ ± ３．０２ ４．３３ ８８．６２±３．０７ ３．８１
ＡＳＤ ９７．８２ ± １．７１ １．５６ ９８．１８ ± １．６２ ５．１２ ９８．２６±１．５２ ４．７３

Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ ９０．０８ ± １２．６２ １．３５ ９５．４４ ± ５．６４ ４．１７ ９７．７６±２．３９ ３．２４

４　 结束语

本文提出的加权多任务最小二乘双支持向量

机，解决了传统多任务支持向量机松弛约束项局限

大的问题，引入权重参数来约束松弛变量，得到了一

个更好的分类效果，通过实验分析发现，本文的算法

能有效地提高分类效果，减少了训练时间，这也证明

了本文算法的有效性。
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