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摘 要: 提出一种基于最大化密度差的𝐿2核分类器算法MDL2KC.该算法不仅可以保证估计出的两类密度差接近

于真实密度差,而且可以使两类的密度差尽可能大.利用人工数据集和标准UCI数据集进行实验验证,所得结果表

明, MDL2KC算法较传统的𝐿2核分类器算法具有更好的分类效果和稀疏特性.
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𝑳2 kernel classifier based on maximum difference of densities
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Abstract: This paper proposes a kernel classification algorithm(MDL2KC) based on the theory of maximum difference of

densities. MDL2KC not only ensure the estimate difference of densities fairly close to the true difference of densities, but

also maximize the difference of densities between two classes. As demonstrated by extensive experiments in artifical and

UCI datasets, the proposed algorithm has better classification effect and sparsity than the traditional 𝐿2 kernel classification

algorithm.
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1 引引引 言言言

在两类分类问题中, 假设已知一系列样本以及

样本所属的分类,并用 (𝑋1, 𝑌1), ⋅ ⋅ ⋅ , (𝑋𝑛, 𝑌𝑛)来表示.

其中: 𝑋𝑖 ∈ 𝑅𝑑为一个 𝑑维样本, 𝑌𝑖 ∈ {−1, 1}为该样
本的类标签. 分类的目的是在这些先验知识的基础上

构造一个分类器,将未知类别的样本输入该分类器后,

便可得到该样本的类别标签[1]. 由于可以描绘非线性

的判别边界,核分类器近年来引起了广泛的关注. 一

个核分类器可用下式表示[2]:

𝑔(𝑥) = sign
{ 𝑛∑

𝑖=1

𝛼𝑖𝑌𝑖𝑘(𝑥,𝑋𝑖)
}
.

其中: 𝛼𝑖是参数, 𝑘是一个核函数. 未带补偿项的支持

向量机便具有上述的形式[3].

JooSeuk Kim等人结合平方积分误差 (ISE)[4-7]准

则训练核分类器的参数𝛼𝑖, 提出了𝐿2核分类器
[8-10].

𝐿2核分类器算法关注于最优化样本的两类“密度差”

和真实的 “密度差”之间的平方积分误差[11-13], 使样

本的密度差接近于真实的密度差,可得到较好的分类

性能.但在两类样本概率密度较接近的情况下, 该类

方法存在一定的局限性.

基于上述观点, 本文提出一种改进的𝐿2核分类

器算法—– MDL2KC, 即基于最大化密度差的𝐿2核

分类器. 该算法可以在两类的 “密度差”接近于真实

密度差的同时,使两类的密度差更大.根据𝐿2核分类

器算法对决策函数的定义,这种改进可以使决策函数

的计算结果尽量远离决策分类面.

2 𝑳2核核核分分分类类类器器器

2.1 𝑳2核核核分分分类类类器器器的的的基基基本本本思思思想想想

从概率密度的角度, 定义 𝑓+(𝑥)和 𝑓−(𝑥)分别为

正类样本的概率密度和负类样本的概率密度.根据决

策理论,最优分类器具有如下形式:

𝑔∗(𝑥) = sign{𝑓+(𝑥)− 𝜆𝑓−(𝑥)}. (1)

这里定义概率密度差 𝑑𝜆(𝑥) = 𝑓+(𝑥)− 𝜆𝑓−(𝑥), 𝜆为人

为设定的参数, 用来反映类别的先验概率.根据前面

所述, 𝑌𝑖 ∈ {−1, 1}是类标签,这里重定义𝑌𝑖 ∈ {𝜆, 1},
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并定义 𝐼+ = {𝑖∣𝑌𝑖 = +1}, 𝐼− = {𝑖∣𝑌𝑖 = −𝜆},则根据

核密度估计模型,正类和负类样本的密度函数可分别

表示为

𝑓+(𝑥;𝛼) =
∑
𝑖∈𝐼+

𝛼𝑖𝑘𝜎(𝑥,𝑋𝑖), (2)

𝑓−(𝑥;𝛼) =
∑
𝑖∈𝐼−

𝛼𝑖𝑘𝜎(𝑥,𝑋𝑖). (3)

其中𝛼 = (𝛼1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛼𝑛)为可变参数, 并受如下约束制

约 (𝛼 ∈ 𝐴):

𝐴 =
{
𝛼
∣∣∣ ∑
𝑖∈𝐼+

𝛼𝑖 =
∑
𝑖∈𝐼−

𝛼𝑖 = 1, 𝛼𝑖 ⩾ 0,∀𝑖
}
. (4)

𝑘𝜎(𝑥,𝑋𝑖) = (2π𝜎2)−𝑑/2 exp
{
−∥𝑥−𝑋𝑖∥2

2𝜎2

}
(5)

是一个窗宽𝜎 > 0的高斯核.

𝐿2核分类器的核心思想是使用 𝑑𝜆(𝑥) = 𝑓+(𝑥)−
𝜆𝑓−(𝑥)来估计真实的 𝑑𝜆(𝑥), 并提出用最小化 𝑑𝜆(𝑥)

和 𝑑𝜆(𝑥)的𝐿2距离 (ISE)估计出参数𝛼. ISE定义如

下:

ISE(𝛼) = ∣𝑑𝜆(𝑥;𝛼)− 𝑑𝜆(𝑥)∣2𝐿2
=w

(𝑑𝜆(𝑥;𝛼)− 𝑑𝜆(𝑥))
2d𝑥 =w

𝑑2𝜆(𝑥;𝛼)d𝑥− 2
w
𝑑𝜆(𝑥;𝛼)𝑑𝛾(𝑥)d𝑥+

w
𝑑2𝜆(𝑥)d𝑥.

(6)

因不知道真实的 𝑑𝛾(𝑥),故需要估计式中的第 2项.设

𝐻(𝑎) =
w
𝑑𝜆(𝑥;𝛼)𝑑𝜆(𝑥)d𝑥, (7)

则有

ISE(𝛼) =
w
𝑑2𝜆(𝑥;𝛼)d𝑥− 2𝐻(𝛼) +

w
𝑑2𝜆(𝑥)d𝑥. (8)

JooSeuk Kimd等人使用留一误差交叉校验的方法给

出了𝐻(𝑎)的一个无偏估计,即

𝐻𝑛(𝑎) =

𝑛∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝑌𝑖ℎ̂𝑖. (9)

其中

ℎ̂𝑖 =

⎧⎨⎩

1

𝑁+ − 1

∑
𝑗∈𝐼+,𝑗 ∕=𝑖

𝑘𝜎(𝑋𝑗 , 𝑋𝑖)−

𝜆

𝑁−

∑
𝑗∈𝐼−

𝑘𝜎(𝑋𝑗 , 𝑋𝑖), 𝑖 ∈ 𝐼+;

1

𝑁+

∑
𝑗∈𝐼+

𝑘𝜎(𝑋𝑗 , 𝑋𝑖)−

𝜆

𝑁− − 1

∑
𝑗∈𝐼−,𝑗 ∕=𝑖

𝑘𝜎(𝑋𝑗 , 𝑋𝑖), 𝑖 ∈ 𝐼−;

𝑁+ = ∣𝐼+∣, 𝑁− = ∣𝐼−∣. (10)

因此,可以定义

𝛼̂ = argmin
𝛼∈𝐴

ISE(𝛼). (11)

式 (11)可使用标准二次规划方法求解.

最终𝐿2核分类器可表示为

𝑔(𝑥) =

{
+1, 𝑑𝜆(𝑥; 𝛼̂) ⩾ 0;

−1, 𝑑𝜆(𝑥; 𝛼̂) < 0.
(12)

2.2 𝑳2核核核分分分类类类器器器算算算法法法分分分析析析

从上文可以看到, 𝐿2核分类器的核心思想是通

过最小化 𝑑𝜆(𝑥)与 𝑑𝜆(𝑥)的𝐿2距离 (ISE)估计出参数

𝛼,并利用先验知识找到 ISE的一个无偏估计;然后利

用标准二次规划方法进行求解. 然而,当两类样本的

概率密度较为接近时, 根据𝐿2核分类器对决策函数

的定义 (12),该类方法会使决策函数的计算结果靠近

决策分类面, 从而影响分类的效果.比较合理的一种

设想是使样本密度差逼近于真实密度差的同时,使两

类样本的密度差尽量大,这样可以使决策函数的计算

结果尽量远离决策分类面. 在这种设想下,本文研究

并探讨了基于最大化密度差的𝐿2核分类器.

3 基基基于于于最最最大大大化化化密密密度度度差差差的的的𝑳2核核核分分分类类类器器器

概率密度差 𝑑𝜆(𝑥) = 𝑓+(𝑥)− 𝜆𝑓−(𝑥)用来反映两

类概率密度的差异性,对于分类问题,希望 𝑑𝜆(𝑥)越大

越好.假定两类概率密度的最大间隔为 𝜌,则对于给定

的样本𝑥𝑖 ∈ 𝑅𝑑,应满足

𝑓+(𝑥𝑖)− 𝜆𝑓−(𝑥𝑖) ⩾ 𝐶𝑖𝜌, 𝑖 ∈ 𝐼+; (13)

𝑓+(𝑥𝑖)− 𝜆𝑓−(𝑥𝑖) ⩽ 𝐶𝑖𝜌, 𝑖 ∈ 𝐼−; (14)

其中 𝜌 ⩾ 0. 由于下文中还要沿用𝐿2核分类器中对𝑌𝑖

的定义,此处定义类标签𝐶𝑖 ∈ {−1,+1}. 基于上述思

想, 本文在 ISE(𝛼)的基础上构造MDL2KC的一个目

标函数,最小化该目标函数可以估计出参数𝛼.

3.1 基基基于于于最最最大大大化化化密密密度度度差差差的的的𝑳2核核核分分分类类类器器器目目目标标标函函函数数数

MDL2KC的目标函数可表示为

𝐽MDL2KC = ∣𝑑𝜆(𝑥;𝛼)− 𝑑𝜆(𝑥)∣2𝐿2
− 𝜐𝜌 =w

(𝑑𝜆(𝑥;𝛼)− 𝑑𝜆(𝑥))
2d𝑥− 𝜐𝜌. (15)

其中: 𝜌用来表示正类和负类的概率密度差, 常量

参数 𝜐用于平衡两项的贡献. 该目标函数共有 2项:

第 1项为 ISE(𝛼),用来逼近真实的概率密度差;第 2项

用来控制两类的密度差, 使其足够大.整个目标函数

的含义是在样本密度差逼近于真实密度差的同时,保

证两类概率密度差达到最大.

分类器参数可通过最小化该目标函数求得,即

𝛼̂ = argmin𝐽MDL2KC. (16)

最终MDL2KC可表示为

𝑔(𝑥) =

{
+1, 𝑑𝜆(𝑥; 𝛼̂) ⩾ 0;

−1, 𝑑𝜆(𝑥; 𝛼̂) < 0.
(17)

MDL2KC的核心问题是如何找到对 𝜌的一个估计,从

而通过优化目标函数来估计出参数𝛼.
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3.2 𝝆的的的估估估计计计

定定定理理理 1 假设两类的概率密度有一个最大间隔

𝜌,则可以对 𝜌作如下估计:

𝜌 =
1

2

𝑛∑
𝑖=1

𝐶𝑖(𝑑𝜆(𝑥𝑖) + 𝑑𝜆(𝑥𝑖)) =

1

2

( 𝑛+∑
𝑖=1

𝑑𝜆(𝑥𝑖) + 𝑑𝜆(𝑥𝑖)−
𝑛−∑
𝑖=1

𝑑𝜆(𝑥𝑖) + 𝑑𝜆(𝑥𝑖)
)
,

𝐶𝑖 ∈ {−1,+1}. (18)

证证证明明明 在间隔 𝜌存在的情况下, 对于真实的

𝑑𝜆(𝑥𝑖), 若 𝑖 ∈ 𝐼+, 则有 𝑑𝜆(𝑥𝑖) − 𝐶𝑖𝜌 > 0, 因此对于

观测的样本,同样希望满足 𝑑𝜆(𝑥𝑖)−𝐶𝑖𝜌 > 0;同理,若

𝑖 ∈ 𝐼−,则 𝑑𝜆(𝑥𝑖)−𝐶𝑖𝜌 < 0,同样也希望满足 𝑑𝜆(𝑥𝑖)−
𝐶𝑖𝜌 < 0. 因此可以构建如下的目标函数:

𝐽𝜌 =

𝑛∑
𝑖=1

(𝑑𝜆(𝑥𝑖)− 𝐶𝑖𝜌)(𝑑𝜆(𝑥𝑖)− 𝐶𝑖𝜌). (19)

最大化该目标函数可以保证 𝑑𝜆(𝑥𝑖)− 𝐶𝑖𝜌和 𝑑𝜆(𝑥𝑖)−
𝐶𝑖𝜌同号,这两项同号可以保证参数的有效性以及分

类的正确性.

根据拉氏定理, 要使目标函数 (19)最大,需使下

式成立:
∂𝐽

∂𝜌
= −

𝑛∑
𝑖=1

𝐶𝑖(𝑑𝜆(𝑥𝑖) + 𝑑𝜆(𝑥𝑖)) + 2𝜌 = 0. (20)

因此定理 1得证. 2
结合式 (6),最终MDL2KC的目标函数可表示为

𝐽MDL2KC = ∣𝑑𝜆(𝑥;𝛼)− 𝑑𝜆(𝑥)∣2𝐿2
− 𝜐𝜌 =

w
(𝑑𝜆(𝑥;𝛼)− 𝑑𝜆(𝑥))

2d𝑥− 𝜐

2

( 𝑛+∑
𝑖=1

𝑑𝜆(𝑥𝑖)+

𝑑𝜆(𝑥𝑖)−
𝑛−∑
𝑖=1

𝑑𝜆(𝑥𝑖) + 𝑑𝜆(𝑥𝑖)
)
=

w
𝑑2𝜆(𝑥;𝛼)d𝑥− 2

w
𝑑𝜆(𝑥;𝛼)𝑑𝛾(𝑥)d𝑥+

w
𝑑2𝜆(𝑥)d𝑥− 𝜐

2

( 𝑛+∑
𝑖=1

𝑑𝜆(𝑥𝑖)−
𝑛−∑
𝑖=1

𝑑𝜆(𝑥𝑖)
)
−

𝜐

2

( 𝑛+∑
𝑖=1

𝑑𝜆(𝑥𝑖)−
𝑛−∑
𝑖=1

𝑑𝜆(𝑥𝑖)
)
. (21)

3.3 目目目标标标函函函数数数优优优化化化

目标函数 (21)可表示为一个二次规划问题.由于

𝑑𝜆(𝑥) = 𝑓+(𝑥)− 𝜆𝑓−(𝑥) =
𝑛∑

𝑖=1

𝛼𝑖𝑌𝑖𝑘𝜎(𝑥,𝑋𝑖), (22)

根据高斯核的卷积定理[14],式 (21)中第 1项可表示为w
𝑑2𝜆(𝑥;𝛼)d𝑥 =

w ( 𝑛∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝑌𝑖𝑘𝜎(𝑥,𝑋𝑖)
)2

d𝑥 =

𝑛∑
𝑖=1

𝑛∑
𝑗=1

𝛼𝑖𝛼𝑗𝑌𝑖𝑌𝑗

w
𝑘𝜎(𝑥,𝑋𝑖)𝑘𝜎(𝑥,𝑋𝑗)d𝑥 =

𝑛∑
𝑖=1

𝑛∑
𝑗=1

𝛼𝑖𝛼𝑗𝑌𝑖𝑌𝑗𝑘√2𝜎(𝑋𝑖, 𝑋𝑗);

第 2项可表示为
𝑛∑

𝑖=1

𝛼𝑖𝑐𝑖,其中 𝑐𝑖 = 𝑌𝑖ℎ̂𝑖;

第 4项可表示为

𝜐

2

( 𝑛+∑
𝑗=1

𝑛∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝑌𝑖𝑘𝜎(𝑋𝑗 , 𝑋𝑖)−

𝑛−∑
𝑗=1

𝑛∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝑌𝑖𝑘𝜎(𝑋𝑗 , 𝑋𝑖)
)
;

第 3项和第 5项与𝛼无关, 其中𝑛为正类和负类样本

总和.因此该优化问题可转化为如下二次规划问题:

𝛼̂ = argmin
𝛼∈𝐴

𝑛∑
𝑖=1

𝑛∑
𝑗=1

𝛼𝑖𝛼𝑗𝑌𝑖𝑌𝑗𝑘√2𝜎(𝑋𝑖, 𝑋𝑗)−

𝑛∑
𝑖=1

𝑐𝑖𝛼𝑖 − 𝜐

2

( 𝑛+∑
𝑗=1

𝑛∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝑌𝑖𝑘𝜎(𝑋𝑗 , 𝑋𝑖)−

𝑛−∑
𝑗=1

𝑛∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝑌𝑖𝑘𝜎(𝑋𝑗 , 𝑋𝑖)
)
. (23)

3.4 参参参数数数讨讨讨论论论

在基于最大化密度差的𝐿2核分类器目标函数

中,有两个参数需要人为设定. 为了最小化概率误差,

根据文献 [15]的定理 4,应将𝜆设为𝜆 = (1− 𝑝)/𝑝,其

中 0 < 𝑝 < 1为正类的先验概率.然而在大多数情况

下 𝑝是未知的,因此本文采用𝜆∗ = 𝑁−/𝑁+来估计𝜆,

其中𝑁+和𝑁−为正类和负类的样本个数. 另外,常量

参数 𝜐用于平衡式 (15)中两项的贡献,显然 𝜐 ⩾ 0. 当

𝜐 = 0时,基于最大间隔的𝐿2核分类器将退化为传统

的𝐿2核分类器. 然而, 𝜐并非越大越好, 因为 𝜐越大,

则越侧重于两类样本的密度差,从而愈加忽略两类样

本本身的概率密度分布,使参数𝛼无法正确反映两类

样本的概率密度分布,这将直接影响分类的结果.

4 实实实验验验研研研究究究

为了评估基于最大化密度差的𝐿2核分类器的性

能,本文将分别在人工数据集和UCI数据集上进行实

验.

4.1 实实实验验验环环环境境境

实验中将对基于最大化密度差的𝐿2核分类器

(MDL2KC), 经典的 SVC算法[16]以及𝐿2核分类器算

法进行比较, 其中 SVC具有一个窗宽参数𝜎, 这里

采用 10倍交叉验证策略在 (0.01 × 20, 0.01 × 21, ⋅ ⋅ ⋅ ,
0.01 × 210)中找到最优的𝜎. 𝐿2核分类器算法的参

数𝜆按照 3.4节讨论的方法设定, 窗宽参数𝜎采用 10

倍交叉验证策略在 (0.01 × 20, 0.01 × 21, ⋅ ⋅ ⋅ , 0.01 ×
210)中找到最优. MDL2KC的参数𝜆和𝜎的设定方法

与𝐿2核分类器相同,参数 𝜐采用 10倍交叉验证策略
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在 (0.01× 20, 0.01× 21, ⋅ ⋅ ⋅ , 0.01× 25)中找到最优.

4.2 人人人造造造数数数据据据集集集

为了说明MDL2KC算法的相关特性以及分类的

有效性,本文构造了两类人工数据集用于实验.

4.2.1 一一一维维维数数数据据据集集集

一维样本点从区间 [−5, 15]中取得. 首先定义两

类样本的概率密度为

𝑓+(𝑥) = 0.2Φ(𝑥; 10,
√
7) + 0.8Φ(𝑥; 5, 1), (24)

𝑓−(𝑥) = 0.7Φ(𝑥; 0,
√
1.5) + 0.3Φ(𝑥; 12,

√
6). (25)

其中Φ(𝑥;𝜇, 𝜎)为均值𝜇,方差𝜎2的高斯函数. 在区间

[−5, 15]中取 200个样本点用来训练, 两类样本点可

以有部分重叠. 各参数的设定方法及实验方法如 4.1

节所述,两类概率密度以及选取的样本点区间如图 1

和图 2所示.
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图 2 𝒇−(𝒙)以及所取的负类样本区间的柱状图

实验结果如图 3所示, 可以看到, MDL2KC算法

估计出的 𝑑𝜆(𝑥; 𝛼̂)较接近于真实的 𝑑𝜆(𝑥). 特别需要

指出的是, MDL2KC算法在保证接近于真实密度差

的同时,使两类密度差尽量大 (见图 3),这与上文的理

论分析相一致.
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图 3 𝒅𝝀(𝒙) (实线)和𝒅𝝀(𝒙;𝜶) (虚线)

4.2.2 香香香蕉蕉蕉型型型数数数据据据集集集

本文构造了一个两类的香蕉形数据集,如图 4所

示, 标准差为 1, 并且正类和负类各 150个样本. 本实

验从正负类各随机选取 50个样本作为测试样本, 其

余作为训练样本. 将算法运行 20次得到平均分类精

度以及参数𝛼的稀疏率,稀疏率为参数𝛼中不为 0的

参数所占参数总数的百分比. 在实验中当参数小于

10−10时,它对分类结果的影响非常小,可认为该参数

为 0.
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图 4 人造香蕉形数据

图 5给出了参数𝜎以及 𝜐对分类精度的影响曲

线,图中𝑥轴为𝜎的 11个值, 𝑦轴为分类精度.可以看

出,当𝜎 ∈ [0.01× 22 ∼ 0.01× 27]区间时,可以获得较

好的分类精度.特别地,如前所述,当𝜐值过大时,分类

精度将有所降低.
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图 5 𝝈和𝝊对分类精度的影响曲线

图 6给出了两个参数𝜎以及 𝜐对稀疏率的影响

曲线.从参数𝜎的角度观察,随着𝜎的增大,稀疏率对

参数𝜎大致呈单调下降的趋势;从参数 𝜐的角度观察,

随着 𝜐的增大,稀疏率对参数 𝜐也大致呈单调下降的

趋势. 因此,通过上述实验可以看到,算法能够进行有

效的分类.
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4.3 UCI数数数据据据集集集

本实验所用的数据集来自于UCI数据库,数据集

的描述见表 1, 这些数据集均下载自 http://homepage.

tudelft.nl/n9d04/occ/index.html. 本实验将在相同数据

集下对比三类算法的分类正确率以及稀疏率.三类算

法的实验环境如 4.1节所述.

表 1 8个UCI数据集
数据集 样本数 特征点数

Breast Wisconsin 699 9

Balance-scale left 625 4

Vehicle bus 846 18

Waveform 900 21

Diabetes 768 8

Ecoli 336 7

Ionosphere 351 34

Delft pump 300 64

表 2给出了各算法对UCI数据集运行 20次之后

得到的平均分类正确率.由表 2给出的数据可以看出,

MDL2KC算法较传统的𝐿2核分类器算法在分类正确

率上有了全面的提高,并且在大部分数据集上的正确

率优于SVC.

表 2 不同算法在UCI数据集上得到的分类正确率比较
数据集 SVC 𝐿2核 MDL2KC

Breast Wisconsin 0.967 3 0.973 4 0.979 5

Balance-scale left 0.936 4 0.925 0 0.928 8

Vehicle bus 0.937 3 0.902 6 0.905 9

Waveform 0.854 2 0.842 2 0.856 7

Diabetes 0.700 1 0.660 8 0.666 0

Ecoli 0.914 2 0.938 1 0.951 2

Ionosphere 0.881 1 0.914 2 0.914 2

Delft pump 0.944 9 0.970 4 0.975 8

表 3给出了各算法对UCI数据集运行 20次之后

得到的平均稀疏率.稀疏率的大小直接影响到决策函

数进行分类计算的复杂度[17-18],从而影响分类器的分

类效率. 其中 SVC的稀疏率为支撑向量个数占训练

样本总数的百分比. 由表 3的数据可以看到, 本文的

MDL2KC算法具有稀疏性, 且稀疏性略优于传统的

𝐿2核分类器算法.

表 3 不同算法在UCI数据集上得到的稀疏率比较
数据集 SVC 𝐿2核 MDL2KC

Breast Wisconsin 0.170 5 0.355 5 0.301 9

Balance-scale left 0.339 8 0.831 3 0.822 3

Vehicle bus 0.337 1 1.000 0 1.000 0

Waveform 0.512 4 1.000 0 1.000 0

Diabetes 0.813 4 1.000 0 0.998 0

Ecoli 0.439 2 0.980 0 0.020 2

Ionosphere 0.354 4 0.664 1 0.734 1

Delft pump 0.385 3 1.000 0 0.369 5

根据上述分析, 本文提出的MDL2KC算法较传

统的𝐿2核分类器算法具有更好的分类效果.

5 结结结 论论论

本文通过引入最大化概率密度差的思想,提出了

基于最大化密度差的𝐿2核分类器 (MDL2KC). 所提

出的新算法的有效性在人工数据集和UCI数据集上

均得到了验证. 关于MDL2KC参数选取的理论依据

以及 𝜌是否有更合适的估计方式是进一步需探讨的

课题.
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