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摘  要 

基于岭惩罚与传统的SCAD惩罚的软间隔SVM分类算法已成功应用于医学诊断等领域。然而传统的SCAD
惩罚只考虑样本信息的影响，未考虑到先验信息的影响，故此，基于岭惩罚与传统的SCAD惩罚的软间隔

SVM分类算法有一定的局限性。修正的SCAD惩罚同时考虑了样本信息与先验信息的影响，是传统的SCAD
惩罚的重要拓广，目前未发现基于岭惩罚与修正的SCAD惩罚的软间隔SVM分类算法的研究。基于此，本

文首先将岭惩罚与修正的SCAD惩罚相结合，并与软间隔SVM分类算法融合，构建基于岭惩罚与修正的

SCAD惩罚的软间隔SVM分类模型。然后，引入AIC和BIC信息准则求解参数。最后，通过心脏病诊断实例

验证了所提模型与算法具有更高的灵敏度、特异度和分类能力。 
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Abstract 
Soft margin SVM classification algorithms based on ridge penalty and traditional SCAD penalty have 
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been successfully applied in fields such as medical diagnosis. However, traditional SCAD penalty 
only considers the influence of the sample information and does not take into account the influence 
of prior information. Therefore, soft margin SVM classification algorithms based on ridge penalty 
and traditional SCAD penalty have certain limitations. The modified SCAD penalty simultaneously 
considers the influence of both the sample information and prior information, representing an im-
portant extension of the traditional SCAD penalty. To date, no research has been found on soft mar-
gin SVM classification algorithms based on ridge penalty and modified SCAD penalty. Based on this, 
this paper first combines ridge penalty with modified SCAD penalty and integrates them with the 
soft margin SVM classification algorithm to construct a soft margin SVM classification model based 
on ridge penalty and modified SCAD penalty. Then, AIC and BIC information criteria are introduced 
to solve the parameters. Finally, the proposed algorithm is validated through a cardiac diagnosis 
example, demonstrating higher sensitivity, specificity, and classification capability. 
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1. 引言 

岭惩罚由 Tikhonov 于 20 世纪 40 年代提出[1]，能够有效缓解特征间的多重共线性问题。软间隔支持

向量机(Support Vector Machine, SVM)由 Cortes 和 Vapnik 提出[2] [3]，通过引入松弛变量及相应的惩罚

项，允许部分样本位于分类边界之外，即容忍一定程度的分类错误，使其能够适用于非线性可分的数据

集。岭惩罚与软间隔 SVM 融合在面对多重共线性特征时，对特征系数进行均匀收缩，降低模型的方差，

提升模型泛化能力，提高分类精度。但是，岭惩罚与软间隔 SVM 融合不能进行自动特征选择且同时完成

高维特征数据分类任务。平滑剪切绝对偏差(Smoothly Clipped Absolute Deviation, SCAD)惩罚[4]旨在克服

岭惩罚不会产生稀疏解问题，在较大系数时减小惩罚力度，从而减小估计偏差，同时实现特征稀疏选择。

Natalia Becker [5]提出了一种融合岭惩罚与 SCAD 惩罚的软间隔 SVM 分类算法，该分类算法为医疗诊断

任务提供了灵活且稳健的工具，尤其适用于如微阵列数据集等高维生物医学数据的分类与特征筛选。然

而，传统的 SCAD 惩罚与软间隔 SVM 融合未考虑到先验信息对调谐参数的影响，这可能导致无法选择

出最优的调谐参数，并且对于较大的调谐参数 λ，传统的 SCAD 惩罚趋于平缓，降低了其惩罚效果。修

正的 SCAD 惩罚是 Ng 和 Yu [6]提出的一种结合了先验信息与样本信息的惩罚，并引入新定义的 AIC 的

BIC 克服了传统 SCAD 惩罚的缺陷，可以在保持良好特征选择能力和分类性能的同时，提高调谐参数选

择的准确性和模型的泛化能力。 
为了有效克服上述基于岭惩罚与传统的 SCAD 惩罚的软间隔 SVM 分类算法的局限性，本文将岭惩

罚和修正的 SCAD 惩罚组合，并与软间隔 SVM 融合，构建了岭惩罚与修正的 SCAD 的软间隔 SVM 分

类算法，并应用于心脏病诊断实例中。 

2. 预备知识 

2.1. 岭惩罚 

软间隔 SVM 的惩罚项采用 L2 范数即岭惩罚[1]： 
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岭惩罚通过对系数进行收缩以控制其方差。 

2.2. 修正的 SCAD 惩罚 

传统 SCAD 惩罚是 Fan 和 Li [4]首先提出的一种非凸惩罚函数。Zhang 等[7]将软间隔 SVM 算法与传

统 SCAD 惩罚相结合进行特征选择。对于单个系数 iω 的 SCAD 惩罚函数定义为： 
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其中 , 1,2, ,i i pω =  是定义超平面的系数， 0a > 和 2 0λ > 是调谐参数。针对软间隔 SVM 算法的传统 SCAD
惩罚项具有以下形式： 

 ( ) ( ) ( )
2 2

1

p

iSCAD
i

pen Pλ λ ω
=

=∑ω . (3) 

传统 SCAD 惩罚对于 2λ 和 2aλ 之间的系数 iω 采用二次惩罚(非线性缓惩)，对于小系数 iω ，传统 SCAD
惩罚采用与 L1 范数相同的惩罚，而对于较大的系数 iω ，传统 SCAD 采用常数惩罚。 

相对传统 SCAD 惩罚只结合了样本进行特征选择，修正的 SCAD 惩罚是一种结合了先验信息与样本

信息的惩罚函数，它通过引入新定义的 AIC 和 BIC 克服了传统 SCAD 惩罚函数选取调谐参数的缺陷，对

于单个系数 iω 的修正的 SCAD 惩罚定义为： 
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其中 2a > 和 2 0λ > ，k 取决于样本量，修正的 SCAD 惩罚函数调谐参数可以通过新定义的 AIC 和 BIC 信

息标准进行选取。针对软间隔 SVM 算法的修正的 SCAD 惩罚项具有以下形式： 

 ( ) ( ) ( )
2 2mod

1

p

iSCAD
i

pen Pλ λ ω
=

=∑ω  (5) 

 
2.3. 软间隔支持向量机 

SVM 的硬间隔分类器存在一定的局限性[2] [3]，为此，软间隔 SVM 引入松弛变量，允许在一定程度

上违反间隔约束，允许某些数据点位于间隔的错误一侧。松弛变量 0,  1,2, ,i i nξ ≥ =  被定义其错误分类

点与对应的边距距离，对于边缘正确一侧的数据点 0iξ = ，对于边缘内部的数据点 0 1iξ< ≤ ，并对错误的

分类数据点 1iξ > 。用代价参数C 对非零 iξ 之和进行惩罚，然后将其添加到最小化问题的优化函数惩罚中： 
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 s.t. 0,   1,2, ,i i nξ ≥ =  ， (6) 

( ) 1    1,2, , .i i iy b x i nξ+ ⋅ ≥ − = ω  

上述优化问题称为软间隔 SVM，其中代价参数C 是一个依赖数据样本大小的调节参数，它控制着最

小化超平面的系数和训练数据集的正确分类之间的平衡。代价参数C 常通过交叉验证进行选择。并且可

以通过使用凸优化技术，即拉格朗日乘子法来求解[8]。凸优化技术为超平面参数ω和 b 提供了解决方法： 

 
1

ˆ
n

i i i
i

y xα
=

=∑ω ， (7) 

其中 0,   1,2, ,i i nα ≥ =  是 Lagrange 乘子， iα 为正的数据点称为支持向量。所有位于其边距正确一侧的数

据点 0iα = ，因此，它们对超平面没有任何影响，可以重写上述方程如下： 

 ˆ s s s
s S

y xα
∈

=∑ω  (8) 

其中支持向量 S 的指标集由 { }: 0iS i α= > ，对于任意 i ，当 0iα > 时，由 ( )ˆˆ 1i i iy x b ξ⋅ + = −ω 可计算出系数

b̂ 。在实际应用中，对于 b̂ 所有解的均值被用于数值稳定性。

 
3. 基于岭惩罚与修正的 SCAD 惩罚的软间隔 SVM 分类算法 

3.1. 基于岭惩罚与修正的 SCAD 惩罚的软间隔 SVM 分类模型 

如第一节引言所述，基于岭惩罚与传统 SCAD 的软间隔 SVM 分类算法具有一定的局限性。为了有

效地克服此局限性，本节首先将岭惩罚与修正的 SCAD 惩罚组合成新的惩罚，新的组合惩罚函数如下： 

 ( ) ( ) ( )
2

2
1 mod2

1

p

iSCAD
i

pen Pλ λλ ω
=

= +∑ω ω ， (9) 

其中 1 2, 0λ λ ≥ ，为调谐参数。可以看出，当岭惩罚的调谐参数收敛到零( 1 0λ → )，组合惩罚提供了稀疏性、

连续性和渐近正态性。将新的组合惩罚与软间隔支持向量机融合，构建基于岭惩罚与修正的 SCAD 惩罚

的软间隔 SVM 分类模型。首先给定目标函数如下： 

 ( ) ( ) ( )
2

2
1 mod2, 1 1

1min 1
pn

i i jSCADb i j
y f x P

n λω
λ ω

+
= =

 − + + ∑ ∑ω ， (10) 

其中 1 2, 0λ λ ≥ ，为调谐参数。同时为应对高惩罚或约束下 AIC 和 BIC 的局限性，引入了一个受约束的信

息准则，AIC 和 BIC 表达式如下： 

 ( ) ( )2AIC 2log 2eff ,L Y λ= − +ω  (11) 

 ( ) ( )2BIC 2log eff log ,L Y nλ= − + ⋅ω  (12) 

其中 ( )L Yω 是似然函数， n 是样本量，其中 ( )2eff λ 定义如下： 

 ( ) ( )( )2 2eff trace ,Rλ λ= H  (13) 

其中 ( )2
R λH 是考虑惩罚和约束的帽子矩阵， ( )2

R λH 的定义如下： 

 ( ) ( )( )11 1 T 1 T 1 T
2

R
n n n m n nλ

−− − − −= −H X A A R RA R RA X ， (14) 
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其中 nX 是设计矩阵， T
2n n n pnλ= +A X X I 是惩罚设计矩阵，R 是约束矩阵， pI 是 p p× 的单位矩阵。最后，

在给定约束条件下，合理选择 AIC 和 BIC 实现了模型拟合与稀疏性的平衡。该准则有效地惩罚小系数，

同时最小化对大系数的影响。 

3.2. 基于岭惩罚与修正的 SCAD 的软间隔 SVM 分类算法 

上述 3.1 构建的基于岭惩罚与修正的 SCAD 惩罚的软间隔 SVM 分类模型的求解算法，类似于岭惩

罚与传统的 SCAD惩罚的软间隔 SVM分类算法[5]。为了方便起见，将修正的 SCAD 惩罚从 ( ) ( )
2mod iSCADP λ ω

重新命名为 ( )
2 iPλ ω 。相应地，惩罚的一阶导数记为 ( )

2
Pλ′ ⋅ ，即 
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则目标函数式(10)表示为： 
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对于每一个 i ，损失项可以根据 
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给定接近 ( ),A b ω 的最小值的初值 ( )0 0,b ω ，考虑如下局部近似表达式 
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， 

当 0jω 接近于零时，设 ˆ 0jω = ，否则使用修正的 SCAD 惩罚项的近似表达式： 

( ) ( ) ( ) ( )2

2 2

0 2 2
0 0

0

1
2

j
j j j j

j

P
P P λ
λ λ

ω
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其中，由于修正的 SCAD 惩罚项的对称性，使用 jω 代替 jω 。 

( ),A b ω 的局部二次近似具有以下形式： 
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通过对 ( ),A b ω 关于ω和 b 的最小化，可以省略不含优化参数ω和 b 的项(因为常数的导数为零) 
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为了将方程写成矩阵形式，定义如下： 

[ ]T1 2, , , ny y y= y ， 

T
1 2, , , pω ω ω =  ω ， 

[ ]T1 2, , , ,nε ε ε= ε 其中 ( )0 0i i iy b xε ω= − + ⋅ . 

此外，定义矩阵 1 21, , , , px x x =  X ，其中1是长度为 n 的全 1 向量， jx 是第 j 个输入向量。设 
T

1 2
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ε ε ε
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=  
 
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( ) ( ) ( )
2 2 210 20 0
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p p pλ λ λω ω ω
ω ω ω

′ ′ ′ 
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  
Q ， [ ]2 2 2diag 0,2 , ,2λ λ= Q ， 

( )T1
2n

= +P y r X 且 T
0 1 2= + +Q X D X Q Q . 

因此，最小化 ( ),A b ω 等价于最小化二次函数 

 ( )
T

1,
2

b b b
A b      

= −     
     

 ω Q P
ω ω ω

. (17) 

上述解满足线性方程组 

 
ˆ

ˆ
b 

=  
 

Q P
ω

. (18) 

基于岭惩罚与修正的 SCAD 的软间隔 SVM 分类算法通过以下迭代算法实现： 
步骤 1：设 1k = ，初始化 2L 支持向量机指定初始值 ( ) ( )( )1 1,b ω ； 

步骤 2：存储第 k 次迭代的解： ( ) ( ) ( )( )0 0, ,k kb b=ω ω ； 

步骤 3：通过求解
ˆ

ˆ
b 

=  
 

Q P
ω

最小化 ( ),A b ω ，并将解表示为 ( ) ( )( )1 1,k kb + +ω ； 

步骤 4：若 ( ) ( )( ) ( ) ( )( )1 1 3, , 10k k k kA b A b+ + −− <ω ω ，则 ( ) ( )( )1 1,k kb + +ω 为最优解；否则，令 1k k= + ，转到步

骤 2。 

4. 数值实验 

本节针对基于岭惩罚和 Lasso 惩罚[9]的软间隔 SVM (SVM-L2-L1)、基于岭惩罚和 SCAD 惩罚的软间

隔 SVM (SVM-L2-SCAD)、和基于岭惩罚和修正的 SCAD 惩罚的软间隔 SVM (SVM-L2-modSCAD)等三种

分类模型和算法进行数值实验。实验数据来源于 UCI 机器学习库的克利夫兰心脏病数据集[10]，数据集

包含 14 个特征变量，包括年龄、性别、心绞痛类型、静息血压、血清胆固醇、最大心率、心电图结果等，

目标变量为是否患有心脏病(表 1)。 
实验过程。首先，数值实验根据目标变量是否患有心脏病将数据按照等比例分划分到训练集和测试

集，训练集和测试集比例为 8:2。其次，设定一个大的调节参数区间，来选取最优调谐参数，以确保调谐

参数不陷入局部最优，其中 SVM-L2-SCAD 的两个调谐参数在选取的时候遵循的原则也不相同，选取调

谐参数 1λ 和 2λ 分别采用网格搜索法和给定的 AIC 与 BIC 进行分别选择。对于 SVM-L2-modSCAD 中的 
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Table 1. Partial data table of the Cleveland heart disease dataset 
表 1. 克利夫兰心脏病数据集部分数据表 

序号 年龄 性别 心绞痛类型 静息血压 血清胆固醇 最大心率 心电图

结果 
是否患有

心脏病 ... 

1 63 1 3 145 233 150 0 1 ... 

2 37 1 2 130 250 187 0 1 ... 

3 41 0 1 130 204 172 2 1 ... 

4 62 0 0 140 268 160 0 0 ... 

5 63 1 0 130 254 147 1 0 ... 

6 53 1 0 140 203 155 0 0 ... 

注：性别：0 为女性，1 为男性；心绞痛类型：1 为典型的心绞痛，2 为非典型心绞痛，3 为非心绞痛，4 为无症状；

心电图结果为最高运动 ST 段的斜率：1 为上坡，2 为平坦，3 为下坡；是否患有心脏病：1 为患有心脏病，2 为未患

有心脏病。 

 
惩罚函数参数 k，采用设定网格进行搜索，以调控其惩罚强度。然后，为确保模型稳健性，采用十折交叉

验证的方式在训练集中评估各参数组合的性能，并选择最优组合。最后，利用估计的调谐参数计算分类

超平面。数值实验评价指标见表 2。 
 
Table 2. Evaluation metrics of three classification models 
表 2. 三种分类模型评价指标 

模型 测试误差(%) 灵敏度(%) 特异性(%) AUC 值 

SVM-L2-L1 14.11 84.38 86.21 0.9052 

SVM-L2-SCAD 15.39 84.38 86.21 0.8782 

SVM-L2-modSCAD 11.48 90.62 88.72 0.9246 

 
结果分析。由数值实验结果可以看出，SVM-L2-modSCAD 模型在测试误差(11.48%)、灵敏度(90.62%)、

特异性(88.72%)以及 AUC 值(92.46%)表现最优，表明该模型在整体分类准确率以及识别心脏病患者(正类)
和非患病个体(负类)方面更为准确，同时，其 AUC 值也最高(0.9246)。此外，SVM-L2-modSCAD 模型成

功筛选出 7 个关键特征，包括性别、胸痛类型、运动诱发心绞痛、ST 段压低、ST 段斜率、主要血管数和

地中海贫血类型，这些关键特征在临床上均被认为与心脏病密切相关。其中，ST 段斜率是评估心肌缺血

和心肌功能异常的重要指标，在心脏病早期筛查中具有重要意义。值得注意的是，该特征未被 SVM-L2-
L1 与 SVM-L2-SCAD 模型识别出来，这说明 SVM-L2-modSCAD 模型在特征选择上具备更强的识别能力和

解释力。SVM-L2-modSCAD 模型通过合理控制惩罚项的非凸程度，不仅在维持良好预测性能的同时有效

减少了冗余变量，还增强了模型在临床诊断中的实用性和可解释性，显示出其在医疗数据建模中的综合

优势。此外，从复杂度角度来看，本文所提 SVM-L2-modSCAD 模型(线性核)与上述已有模型(线性核)的
时间复杂度均为 O (np) (n 为样本数，p 为特征数)，空间复杂度也未变化。从运行时间来看，SVM-L2-L1

模型运行时间为 2.31 秒，SVM-L2-SCAD 模型与 SVM-L2-modSCAD 模型运行时间均为 10.02 秒，本文所

提 SVM-L2-modSCAD 模型与 SVM-L2-SCAD 模型运行时间相同，比 SVM-L2-L1 模型运行时间长，主要是

因为模型中加入了信息准则(AIC 和 BIC)选择最优调谐参数 2λ 时的循环判断，增加了模型运行时间。 
综上所述，SVM-L2-modSCAD 模型在复杂度不变、运行时间差别不大的情况下，具备较强特征筛选

https://doi.org/10.12677/sa.2025.148215


扶庆阳 等 
 

 

DOI: 10.12677/sa.2025.148215 62 统计学与应用 
 

能力，在兼顾模型拟合与泛化性能的同时实现了更优的分类效果，体现出更好的实用性。三种分类模型

和算法特征选择数目与各参数具体结果如下表 3。 
 
Table 3. Parameter values of the three models 
表 3. 三种模型的参数值 

模型 参数 1λ  调谐参数 2λ  特征数量 k 

SVM-L2-L1 7.5646 - 6 - 

SVM-L2-SCAD 0.8111 0.0042 6 - 

SVM-L2-modSCAD 0.8111 0.4832 7 1.5 

5. 结论 

本文提出了基于岭惩罚与修正的 SCAD 惩罚的软间隔 SVM 分类模型与算法，该分类模型与算法同

时考虑了样本信息与先验信息，发挥了修正的 SCAD 惩罚在减少估计偏差和保持稀疏性方面的优势，同

时利用岭惩罚提升了算法的在特征选择上的稳定性，是基于岭惩罚与传统的 SCAD 惩罚的软间隔 SVM
的重要拓广。通过心脏病诊断实例验证，相对于 SVM-L2-L1 与 SVM-L2-SCAD 分类算法，该分类算法具

有更优的灵敏度、特异度和分类能力。尽管如此，本文研究尚存在局限性，如，本文所选择的数据规模

相对较小，在大规模数据场景中，尤其是涉及高维特征或超参数网格密集搜索时，模型训练成本会急剧

上升，进而影响本文所提方法的可扩展性。 
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