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[摘要 ]  支持向量机 ( SVM )的推广能力依赖于核函数形式及核参数和惩罚因子的选取,即模型选择.在分析参数对分类器识

别精度的影响基础上,提出了基于遗传算法和经验误差最小化的支持向量机参数选择方法.在 13个 UC I数据集上的实验表明

了本文算法的正确性与有效性,且具有良好的推广性能.
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Abstrac t: The spread ing capacity o f support vec to rm ach ine ( SVM ) depends large ly on the se lec tion o f kerne l function

and its param eters, and penalty facto r, tha t ism ode l selection. H av ing ana lyzed the param ete rs' in fluence on the classif-i

e rs' recogn ition accuracy, w e propose a new m ethod for SVM model se lection using genetic algor ithm and em pir ica l e rror

m inim ization. The exper im ents on 13 diffe rent UC I benchm a rks show its correc tness, effec tiveness and good spreading

perform ance.
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  支持向量机 ( SupportV ectorM achine, SVM )是 V apnik等学者在 1974年首先提出来的,经过上世纪 90

年代众多学者的研究与发展,已经成为一类得到广泛应用的机器学习算法. 对于实际分类问题,支持向量

机性能的优劣依赖于核函数形式及核参数和惩罚参数的选取.确定 SVM的参数 (如惩罚因子 C和 RBF宽

度 H) ,使得期望的测试误差最小, 被称为 SVM的模型选择或者超参数选取. 如何根据训练样本集来选择

合适的超参数,已经成为目前研究的一个热点.

最常用的模型选择方法是 K-折叠交叉验证法和留一法. 首先需根据人工经验确定一个近似的最优参

数范围,然后在参数集上, 多次重复分类器的设计与测试,遍历地搜索出最优参数,其共同缺点是计算量

大. R¾tsch
[ 1]
等人依据 5-折叠交叉验证法,利用数据集前 5次剖分最优参数的平均值来设置 13个数据集

的最佳参数.由于留一法误差的计算比较困难,所以通常采用一些留一法误差上界作为模型选择的目标函

数,如半径间隔界、张成界 ( span bound)和 VC维界等. Chapelle
[ 2]
等人用梯度下降法最小化半径间隔界和

张成界来实现 SVM模型的自动选择; Keerth i
[ 3]
采用拟牛顿法对半径间隔界最小化来选择高斯核函数 SVM

的超参数; Duan
[ 4 ]
等人用实验说明半径间隔界对 L2-SVM能找到较佳的参数, 但是不适用于 L1-SVM.有学

者提出最小化经验误差来进行模型选择, 在一个验证数据集上最小化经验误差估计来优化 SVM超参数.

经验误差
[ 5]
是由验证数据集上的后验概率计算得到的, 即在 SVM 训练之后, 使用一个 S igmo id函数将

SVM在验证数据集上的输出映射为相应的概率, 该概率是一个后验概率,通过后验概率来计算验证数据
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集上的误差估计. Cheriet
[ 6, 7]
等人用拟牛顿法通过最小化经验误差来进行模型选择; A dankon

[ 8]
把惩罚参

数放在核函数中对 L1-SVM进行了重新定义, 也用拟牛顿法最小化经验误差对 L1-SVM进行模型选择,取

得了较好的效果.

但是上述基于梯度的优化算法 (如牛顿法、共轭梯度法等 )都要求目标函数是可微分的, 而且此类方

法可能会陷于局部最优解. 正如 K eerthi
[ 3]
所指出的,如果迭代的初值选择不当, 就更不会获得令人满意的

模型参数.然而, 令人遗憾的是,除非作者对某一个问题具有很好的启发知识,否则,并不容易获得问题合

适的初值.

近年来,有些学者开始使用不需要导数的现代优化技术 (如遗传算法、模拟退火、粒子群算法 )来研究

SVM模型选择技术: Zheng
[ 9 ]
等用遗传算法最小化半径间隔界来选择 SVM的参数; A cevedo

[ 10 ]
等用模拟退

火算法和改进的半径间隔界来调整 L1-SVM的参数; Guo
[ 11]
用模拟退火法直接最小化测试样本集的分类

误差进行模型选择. 但是,由于前面的方法都是以半径间隔界作为目标函数的,而实验证明
[ 4 ]
半径间隔界

对 L1-SVM作模型选择的效果并不理想.

本文提出用遗传算法直接对经验误差进行最小化, 建立基于遗传算法与经验误差的 SVM模型选择方

法.在 13个 UC I数据集上的实验说明,用遗传算法通过最小化经验误差来进行模型参数的自动选择,提高

了分类的正确率,为解决支持向量机的参数选取问题提供了一条有效的途径.

1 SVM的分类原理及参数的影响

两类支持向量机 ( SVM )的基本理论是: 给定训练样本 x i I R
n
, i = 1, ,, l,类别 yi = { 1, - 1},通过

一个非线性变换的映射函数 z = < ( x )把观测数据 x从原始空间映射到高维空间中, 目的是找到一个最优

超平面 w # z + b = 0把两类样本分开.通常解决 SVM的对偶问题:

m ax E
l

i= 1
Ai -

1

2 E
l

i= 1
E
l

j= 1
Ai Ajy iyj< (xi ) # < (x j ) ,

s. .t E
l

i= 1
Aiy i = 0, 0 [ Ai [ C, P i .

( 1)

式中, Ai为每个样本对应的 Lag range乘子,非零 Lag range乘子对应的向量为支持向量; C为惩罚因子,实现

分类器的复杂度和推广误差之间的折衷; 内积 < (xi )# < (x j )用核函数来表示, k (xi, x j ) = < (xi )# < (xj ),

本文采用径向基 (RBF )核函数表示:

k (xi, x j ) = exp -
+ xi - xj +

2

2R
2

= exp -
H
2

+x i - xj +
2
. ( 2)

式中, H为径向基核函数的参数.求解对偶问题 (1),可以得出相应的非线性分类器:

f (x i ) = E
l

j= 1
yjAj k (xj, x i ) + b, i = 1, ,, l . ( 3)

由于支持向量机的推广性取决于核函数的选择以及支持向量机超参数的选择,核函数参数和惩罚因

子的选择对 SVM的性能至关重要.当采用 RBF核时, SVM中的参数主要有惩罚因子 C及核参数 H等.下面

以 banana数据集为例, 研究参数 C和 H对分类器性能的影响:

( 1)惩罚因子 C  固定 H= 1,参数 C在 ( 0, 400)之间变化,绘出训练误差和测试误差随参数 C的变化

曲线,如图 1所示.可以看出, 当 C取值较小时, 训练误差和测试误差均较大, 且随 C的增大而减小,为欠学

习现象;当 C的取值过大时,训练误差较小, 而测试误差随 C的增大而增大,为过学习现象.

( 2)核参数 H 固定 C = 150, H在 ( 0, 10)之间变化,绘出训练误差和测试误差的变化曲线,如图 2所

示.当 H较小时,训练误差和测试误差都很大,为欠学习现象;当 H较大时,训练误差小而测试误差大, 为过

学习现象.

由图 1和图 2可以看出, 惩罚因子 C和高斯核函数参数 H对分类结果的影响都很大.惩罚因子 C可以

实现分类器的复杂度和经验误差之间的折衷考虑. C越大,分类器的复杂程度越大,经验误差下降;当 C达

到一定值时,随着 C的变化,分类器的经验误差将几乎不变. 而核参数 H主要影响样本数据在高维特征空

间中分布的复杂程度,改变核参数 H则隐含改变映射函数, 如何寻找一个合适核参数 H,对于分类器的设计
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来说至关重要.因此要想获得推广能力良好的 SVM分类器,必须选择合适的超参数.只有选择合适的模型

参数, SVM的优越性才能更好的发挥出来. 因此, 本文利用遗传算法寻找支持向量机分类器的最佳模型

参数.

2 经验误差准则

基于最小化误差估计的思想,用一个独立的验证数据集来近似估计 SVM的期望风险
[ 2]
, 则 SVM的分

类误差为:

T =
1
N E

i

7 ( - y if (xi ) ) . ( 4)

式中, 7为一个阶梯函数,N 为验证数据集的大小.验证数据集越大, 误差估计越可靠.

将 SVM中的后验概率估计 P ( y = 1 | x )作为误差估计,文献 [ 12]中 Platt给出了一个 S igm o id函数来

近似估计后验概率 P ( y = 1 | x ):

P ( y = 1 | x) =
1

1 + exp(Af (x ) + B )
, ( 5)

式中, f (x) 是 SVM的输出, y是数据样本 x的可能目标值, A和 B为参数.

这里要考虑参数 A和 B的选择.为了得到最佳的参数 A和 B, 可以用牛顿优化算法在一个独立的验证

数据集上来最小化下面的问题:

m inF (A, B ) = - E
i

ti log(P i ) + (1 - ti ) log( 1 - P i ) ,

s. .t ti =
(y i + 1)

2
.

( 6)
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通过验证数据点被最小化, 可得到 A和 B的最优值.其中 P i =
1

1 + exp(A f i + B )
是所估计的后验概率.定

义 ti =
( yi + 1)

2
,当输入向量 x i属于正类样本时, ti = 1;当输入向量 xi属于负类样本时, ti = 0.

对于观察所给数据样本 x i的目标值的误差估计 (即错分概率估计 )可以表示为:

E i = P ( yi X zi ) = | ti - P i | = P
1- ti
i ( 1 - P i )

ti. ( 7)

式中, z i = sign( f i ), f i = f(x i )是相应的 SVM输出值, P i是被估计的后验概率.对于大小为N的数据集,平

均误差估计如下:

E =
1
N E

N

i= 1
E i =

1
N E

N

i= 1
P

1- ti
i ( 1 - P i )

ti. ( 8)

可以通过最小化平均误差估计来优化 SVM超参数.

3 基于 GA的 SVM模型选择

遗传算法是模拟生物进化过程中的自然选择和遗传变异的一种随机优化方法,结合了适者生存和随

机信息交换的思想,通过自然选择、交换、变异等作用机制,实现种群的进化. 在寻优过程中, GA直接以目

标函数值作为搜索信息,在解空间随机产生多个起始点并同时开始搜索, 由适应度函数来指导搜索方向,

它具有很强的全局搜索能力,能够在复杂搜索空间快速寻求全局最优解.

3. 1 适应度函数
根据本文的具体情况,设计的适应度函数为

Fit(C, R
2
) = max-

1

N E
N

i= 1

E i. ( 9)

式中, N为验证数据集的样本个数; E i为第 i个样本后验错分概率估计值, 由于 E i I [ 0, 1] , 所以算法中

m ax取值为 1. 可见当 SVM在验证数据集上的经验误差越小,对应该组参数的染色体适应度值越大.

3. 2 选择操作

本文采用基于排序的适应度分派原则.首先按照适应度值对种群内的个体进行排序, 然后按下式确定

第 i个个体被选择的概率 P i: 首先利用按比例的适应度分配法来确定种群中每个个体被选择的概率. 若种

群大小为M,第 i个个体的适应度为 fi,则其被选中的概率 P i表示为:

P i =
f i

E
M

i= 1

f i

. (10)

适应度越高,被选中的概率越大.然后以概率 P i采取轮盘赌方法选择作为父代的个体进行下一步的交叉、

变异.

3. 3 交叉操作

采用线性组合的交叉操作方式. 例如以某一概率对某两个染色体 x1、x2进行交叉操作时, 可以采用如

下方式:

x 1 = Ax1 + (1 - A) x2,

x 2 = (1 - A) x1 + Ax2,
(11)

式中, A为 0, 1之间随机数.

3. 4 变异操作

在将变异的染色体中随机选择一个变异位 j,把它设置为一个归一化的随机数 U (ai, bi ). ai、bi为对应

该变异位的上下限:

xj =
U( a i, bi ) if i = j ,

xi o therw ise .
(12)

用遗传算法通过最小化经验误差来调整 SVM超参数的算法步骤如下:

( 1) 初始化种群:在给定的范围内 (C I [ 0, 10], H I [ 0, 1] ) 随机产生初始种群 X ( 0) = {x1 (0),
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x 2 (0), ,, xn (0) }作为父代种群, 令 k = 0;

( 2) 计算种群 X ( k )中每一个个体的适应度函数值:

¹ 对每组固定的参数 C和 H,用训练样本集训练 SVM分类模型;

º 用前面得到的 SVM模型对验证集进行预测分类,得到一组预测输出值 f i;

» 由前面的预测输出值 f i,用牛顿优化过程来计算 A和 B的最佳值;

¼计算后验概率 P i =
1

1 + exp(A # f i + B )
,得到误差估计 E i = P

1- t
i

i ( 1 - P i )
t
i (即错分概率估计 );

½ 用平均误差估计作为适应度函数;

( 3) 判别停止准则是否满足,若满足则转第 7步;

( 4) k = k + 1;

( 5) 应用选择算子在 X ( k - 1)中选择 X ( k );

( 6) 对 X ( k )进行交叉、变异操作后转第 2步;

( 7) 输出最佳的惩罚系数 C和核参数 H.

循环结束时,最佳个体对应的参数即为最佳超参数.用得到的最佳参数再调用 SVM训练算法,对整个

训练样本集进行训练,用训练得出的模型对测试样本集进行测试, 得出测试集的分类正确率及分类误差.

4 实验及分析

将 13个由 R atsch收集的 UC I基准数据集
[ 13 ]

: Banana、B reast cancer、D iabetes、F lare-So lar、German、

Heart、Image、R ingno rm、Sp lice、Thyroid、T itan ic、Tw onorm、W aveform, 每个数据集包含了 100(或 20)个不同

的剖分.本文仅对前 5组和前 10组进行模型选择,然后取平均值. 表 1给出了 13个数据集的样本特征维

数、训练和测试样本数目及每个数据集的剖分次数.
表 1 UCI 13个数据集的数据特征

Table 1 G eneral informa tion about 13 UCI data sets

数据集 训练集大小 测试集大小 样本维数 剖分次数

Banana 400 4 900 2 100

B reast can cer 200 77 9 100

D iabetes 468 300 8 100

Flare- Solar 666 400 9 100

German 700 300 20 100

H eart 170 100 13 100

Im age 1 300 1 010 18 20

R ingnorm 400 7 000 20 100

Sp lice 1 000 2 175 60 20

Thyroid 140 75 5 100

T itan ic 150 2 051 3 100

Tw onorm 400 7 000 20 100

Waveform 400 4 600 21 100

  下面以在 B reast cancer数据集上的实验结果为例,来说明此算法找到的是全局最优解.本算法中的各

控制参数设置为:种群大小为 100,最大进化代数为 60,交叉概率为 018, 变异概率为 011.算法采用浮点数
编码方式,以避免二进制编码方式在遗传操作时进行反复译码、编码的操作;此外,可以克服二进制字符串

的有限长度的影响,从而提高进化算法的性能和求解精度.通过初步的实验说明,参数 H在 [ 0, 1]之间,而

C的值在 [ 0, 10]之间实验能取得较好的效果,算法同时对参数 C和 H进行优化.

首先用本文的算法分别对 Breast cancer数据集中的两个剖分做模型选择, 来验证本文提出算法的有

效性. 图 3中的两个图分别为 SVM在其中两个 B reast cancer剖分上用网格扫描法得到的验证集的分类误

差,网格扫描时 C的步长为 012, H的步长为 0101. 对应两个剖分用本文算法模型选择的结果分别为 C =

21076 7, H= 01075 4和 C = 01429 3, H= 01130 1,在图中用 / n 0来标识. 从图上可以看出模型选择的结果基

本上对应于用网格扫描法得到的分类错误率的最低点, 即我们找到了验证集上对应的最佳参数.

为了将本算法和 5-折叠法、半径间隔界及张成界做模型选择方法作比较, 首先对 5个数据集 Breast
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cancer、D iabetes、Heart、Thyroid、T itan ic来做测试. 用文献 [ 1]和 [ 2]中同样的方法进行实验, 选取每个数据

集的前 5个训练集,随机抽取 1 /3的数据作为验证集,余下的 2 /3数据作为模型选择的训练集,用本文的

模型选择算法来优化惩罚因子 C和核参数 H.先对每个数据集的前 5个和前 10个剖分做模型选择, 分别

计算选择出的 5组和 10组参数的平均数作为最终的参数,然后最终的参数对训练数据集的 100个剖分分

别进行训练,再对测试数据集测试得到测试集的分类误差,最后求得 100个剖分平均值和标准差, 实验结

果如表 2所示.
表 2 用不同方法选择 SVM超参数得到的测试误差及对应模型选择的参数 (C和 H)

Table 2 Testing error and the m odel param eters (C and H) by different a lgorithm s for SVM m odel selection

数据集 5-折叠法 [1] 半径间隔界 [ 2] 张成界 [2] M ath ias方法 [ 8]
GA- SVM

前 5组平均

GA- SVM

前 10组平均

B reast cancer
26104 ? 417
[ 15119, 50 ]

26184 ? 4171 25159 ? 4118 25179 ? 4121
[ 11080, 01100]

25155 ? 4139
[ 01512 9, 010907 ]

25162 ? 4149
[ 01653 9, 01058 3]

D iabetes
23153 ? 1173
[ - , 20]

23125 ? 1170 23119 ? 1167
23125 ? 1182

[ 01500, 0106]
23135 ? 1163

[ 11613 1, 010339 ]
23132 ? 1161

[ 11457 6, 01035 7]

H eart
15195 ? 3126
[ 31162, 120 ]

15192 ? 3118 16113 ? 3111
15198 ? 3132

[ 01666, 01010]
15157 ? 3118

[ 01645 6, 010185 ]
15148 ? 3133

[ 01428 4, 01020 9]

Thyro id
4180 ? 2119
[ 10, 3]

4162 ? 2103 4156 ? 1197
4164 ? 2113

[ 10100, 01183]
4177 ? 2128

[ 01563 2, 012704 ]
4157 ? 2117

[ 01557 6, 01326 8]

T itan ic
22142 ? 1102
[ 100 000, 2 ]

22188 ? 1123 2215 ? 0188
22193 ? 1117

[ 11100, 011197]
22159 ? 1101

[ 31274 6, 013241 ]
22157 ? 0189

[ 21884 1, 01226 6]

表 3 本文方法与交叉验证法的结果在 13个数据

集上的测试误差及对应参数 (C和 H)

Table 3 Testing error and the model param eter (C and H) by

GA-SVM and 5-fo ld cro ss valida tion on 13 UCI data sets

数据集 5-折叠法 GA- SVM (前 10组平均 )

Ban ana
11153 ? 0166
[ 31612, 1 ]

11134 ? 0149
[ 31270 8, 013273 ]

B reast can cer
26104 ? 417
[ 15119, 50 ]

25162 ? 4149
[ 01653 9, 010583 ]

D iabetes
23153 ? 1173
[ - , 20 ]

23132 ? 1161
[ 11457 6, 010357 ]

F lare-Solar
32143 ? 1182
[ 11023, 3 ]

32145 ? 1180
[ 11449 6, 010433 ]

Germ an
23161 ? 2107
[ 31162, 55 ]

23160 ? 2123
[ 11258 5, 010337 ]

H eart
15195 ? 3126
[ 31162, 120 ]

15148 ? 3133
[ 01428 4, 010209 ]

Im age
2196 ? 0160
[ 500, 30 ]

3156 ? 0167
[ 31236 9, 013273 ]

R ingnorm
1166 ? 0112

[ 1000000000, 10]

1147 ? 0108
[ 01223 1, 010769 ]

Sp lice
10188 ? 0166
[ 1000, 70 ]

10183 ? 0167
[ 21527 9, 010155 ]

Thyroid
4180 ? 2119
[ 10, 3 ]

4157 ? 2117
[ 01557 6, 013268 ]

T itan ic
22142 ? 1102
[ 100000, 2 ]

22157 ? 0189
[ 21884 1, 012266 ]

Tw onorm
2196 ? 0123
[ 31162, 40 ]

2143 ? 0113
[ 01176 3, 010404 ]

Waveform
9188 ? 0143
[ 1, 20 ]

9186 ? 0148
[ 01622 8, 010424 ]

  由表 2的实验结果可以看出,本文的结果同 5-折

叠交叉验证法的方法很相似. 文献 [ 8]中用拟牛顿法

来最小化经验误差,每次迭代过程中,都需要对目标函

数进行求导.而本文的算法直接对目标函数最小化,从

结果可以看出,测试集的识别率比拟牛顿法有所提高.

即基于遗传算法与经验误差的模型选择方法比 5-折

叠验证法、半径间隔法等具有更好的分类性能.

由于半径间隔法、张成界和 Math ias方法没有给出

在余下 8个数据集上的测试结果, 故用本文的方法只

和 5-折叠交叉验证法的测试结果相比较.由表 2的结

果可以看出,对数据集的前 10个剖分比用前 5个剖分

做模型选择的分类误差低,因此以下实验对 UCI数据

库中的余下的 8个数据集分别选取前 10个剖分做模

型选择,得出 10组参数的平均数作为最终的参数. 然

后用上面同样的方法, 对训练数据集的 100个剖分分

别进行训练,再对测试数据集测试得到测试集的分类

误差. 表 3中给出了本文的方法与 5-折叠交叉验证法

在 13个数据集上的比较结果.

由表 3的实验结果可以看出,本文的方法在 13个

数据集上的结果优于 5-折叠交叉验证法的结果. 为了

同用遗传算法最小化半径间隔界来选择 SVM的参数

相比较,本文给出文献 [ 9]中用遗传算法对 heart数据

集实现参数的自动选择结果,如表 4所示.

由表 4可以看出本文算法测试集的分类正确率比

用遗传算法最小化半径间隔界模型选择有所提高, 即

本文直接最小化验证数据集的经验误差的算法能给出

较好的结果.
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表 4 文献用遗传算法实现参数选择与本文方法

在 heart数据集上测试结果的比较结果

Table 4 The comparison results of testing erro r from GA-SVM

and resu lts o f [ 9] on heart cla tasets

方法 参数 C 参数 H 测试集分类正确率

文 [ 9]的方法 1 2 84101%

本文方法 01428 38 01020 88 84152%

本文在分析了 SVM 超参数对其性能的影响及性

能估计后,把遗传算法与支持向量机算法相结合,提出

了用遗传算法通过最小化经验误差来实现高斯核函数

SVM的模型自动选择. 用该方法选择出的参数与用网

格扫描法得到的最佳参数基本吻合,通过 13个 UC I数

据集的实验表明基于遗传算法与最小化经验误差的模

型选择方法可以实现 SVM模型自动选择.与传统的基

于梯度的算法相比,不需要对目标函数进行求导,直接对目标函数最小化;与交叉验证法相比,测试集的识

别率有所提高.本文提出的基于遗传算法与经验误差最小化的 SVM模型选择方法是一种较好的模型选择

方法, 这种方法也可以应用于其他类型支持向量机的模型选择,具有一定的推广价值.
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