
　第３４卷　第５期 华 侨 大 学 学 报 （自 然 科 学 版 ） Ｖｏｌ．３４　Ｎｏ．５　

　２０１３年９月 ＪｏｕｒｎａｌｏｆＨｕａｑｉａｏＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ） Ｓｅｐ．２０１３　

　文章编号：１０００５０１３（２０１３）０５０５２５０４ 犱狅犻：１０．１１８３０／ＩＳＳＮ．１０００５０１３．２０１３．０５．０５２５　

一种基于数据分布的犛犞犕核选择方法

郭金玲１，王文剑２，３

（１．山西大学 商务学院，山西 太原０３００３１；

２．山西大学 计算机与信息技术学院，山西 太原０３０００６；

３．山西大学 计算智能与中文信息处理教育部重点实验室，山西 太原０３０００６）

摘要：　针对目前支撑向量机（ＳＶＭ）核函数的选择没有统一规则的现状，提出一种结合数据分布特征进行

ＳＶＭ核选择的方法．首先，采用多维尺度（ＭＤＳ）分析方法对高维数据集合理降维，提出判断数据集是否呈圆

球分布的算法；然后，在得到数据集分布特征的基础上进行ＳＶＭ核选择，以达到结合数据分布特征合理选择

ＳＶＭ核函数的目的．实验结果表明：呈圆球分布的数据集采用球面坐标核进行分类，识别率达到１００％，训练

时间最短，优于采用高斯核ＳＶＭ及多项式核ＳＶＭ的分类效果．
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支撑向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）最早由 Ｖａｐｎｉｋ提出
［１］，是一种基于核的机器学习方

法，主要用于解决数据的分类与回归问题．不同的核函数对ＳＶＭ 的泛化能力有重要的影响，目前常用

的核函数有高斯核［２］和多项式核［３］．所以要构造ＳＶＭ，首先要进行ＳＶＭ 核选择
［４?１２］．核函数的选择没

有统一的规则，凭经验选取，因此核选择是使用ＳＶＭ算法首要的步骤，如何有效进行核选择是ＳＶＭ 的

一个重要研究内容．分类问题中，ＳＶＭ核函数选择的方法主要分为基于数据依赖的方法和基于数据独

立的方法．数据依赖的核函数选择方法一般基于先验数据，ＳＶＭ训练之前对核及参数进行优化处理．如

周伟达等［１３］提出的极小化犚２／Δ
２ 的核选择方法；Ａｍａｒｉ等

［１４］提出两步迭代法等．数据独立的方法主要

利用有关问题的先验信息进行ＳＶＭ核函数选择，代表性的方法有留一交叉校验法（ｌｅａｖｅ?ｏｎｅ?ｏｕｔｃｒｏｓｓ

ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）
［１５］和基于ＶＣ维界的估计方法

［１６］等．数据依赖的方法一般计算代价小，可解决很多领域的

任何问题，具有通用性，但容易产生过拟合问题，泛化能力较差；而数据独立的方法计算代价太大，不实

用，一般只作为参考．目前大多数核选择方法都不考虑数据的分布特征，没有充分利用隐含在数据中的

信息．如果已知数据的分布特征或可得到其数据分布特征的近似，再进行ＳＶＭ 核选择，可以在很大程

度上提高ＳＶＭ的泛化能力．据此，本文提出一种结合数据集几何分布特征进行核选择的方法．

１　数据预处理

由于实际问题中大多数据集都是高维数据集，为了判断其近似的几何形状，同时解决高维数据带来

的维数灾难问题，首先对数据集进行降维．多维尺度（ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｃａｌｉｎｇ，ＭＤＳ）分析方法
［１７］是一

种把原来多个变量划为少数几个综合指标的降维处理方法，是一种线性降维方法．设原始高维数据集

犡＝｛狓１，狓２，…，狓犾｝，维数为犽，ＭＤＳ算法有如下５个具体步骤．

步骤１　根据不相似度δ
２
犻，犼得到不相似度矩阵犃，即犃＝［－

１

２
δ
２
犻，犼］，δ

２
犻，犼＝（狓犻－狓犼）

Ｔ（狓犻－狓犼）．其中，

犻＝１，２，３，…，犾；犼＝１，２，３，…，犾．
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　　步骤２　计算中心化矩阵犃，犅＝犎犃犎，犎＝犐狀－
１

狀
犾犾Ｔ．其中犎是中心矩阵，犐狀 是单位矩阵．

步骤３　计算矩阵犅的特征值及特征向量，即［犲，λ］＝ｅｉｇ（犅）．将特征值λ犻排序，即λ１≥λ２≥…≥

λ犽，其中λ犻对应的特征向量是犲犻．由此可得到尺度集｛犛犻︱犛犻＝犲′犻犡｝（犻＝１，２，…，犽）．

步骤４　数据集降维．元素犛犻的贡献率为犘犻＝λ犻／∑
犽

狀＝１

λ狀，（犻＝１，２，…，犽），前犿个元素的累计贡献

率为犘＝∑
犻

狀＝１

λ狀／∑
犽

狀＝１

λ狀，（犻＝１，２，…，犿）．

一般地，降维后的输出数据集取累计贡献率达９０％～９５％的特征值，λ１，λ２，λ３，…，λ犿 所对应的尺度

集中的犿（犿犽）个元素．

步骤５　输出降维后数据集犡′．犡′＝｛狕１，狕２，…，狕犾｝，维数为犿．

由以上算法分析得到降维后的犿维数据集犡′＝｛狕１，狕２，…，狕犾｝犿×犾为

犡′＝ ｛狕１，狕２，…，狕犾｝＝ｄｉａｇ（λ
１／２
１ ，…，λ

１／２
犿 ）犝

Ｔ，　　犝 ＝ ｛犲１，犲２，…，犲犿｝．

　　文献［１７］给出了 ＭＤＳ算法保距性定理，即低维数据集犡′满足

犡′＝ａｒｇｍｉｎ犔‖犔
Ｔ
－犎‖．

其中：犔为任意的犿×犾矩阵；犎＝犡Ｔ犡．定理的具体证明过程参阅文献［１７］．由该定理可知：利用 ＭＤＳ

图１　圆球分布判定流程图

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｄｅｃｉｄｉｎｇ

ｓｐｈｅｒｉｃｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

算法对数据进行降维的过程中，最大限度地保持了数据点在原始空间的

距离，从而最大程度地保持了原始数据集的几何分布特征．

２　核选择方法

设实验数据集包含两类样本，分别是Ａ类样本和Ｂ类样本．数据集

呈圆球分布，是指一类样本在圆球内，另外一类样本在圆球外．基于数据

分布的ＳＶＭ核选择方法有如下３个具体步骤．

步骤１　对高维数据集，采用 ＭＤＳ方法降维处理成三维数据集．

步骤２　判定实验数据集是否呈圆球分布，如图１所示．设Ａ类样

本的重心为犗，犱Ａ 和犱Ｂ 为存放Ａ类和Ｂ类样本各点到犗的距离，其最

大值记为犱Ａ，ｍａｘ和犱Ｂ，ｍａｘ，最小值记为犱Ａ，ｍｉｎ和犱Ｂ，ｍｉｎ．

步骤３　结合样本集的分布选择相应的核函数，样本集呈圆球分

布，则ＳＶＭ选择球面坐标核；反之，选择常用的高斯核或多项式核．

该方法结合实验数据集的几何分布进行核选择，可以降低计算代

价，能够较好体现数据的分布特征，直观性较强．

３　实验结果分析

图２　数据集犇１的分布情况

Ｆｉｇ．２　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｄａｔａｓｅｔ犇１

实验数据采用人工构造的圆球数据集犇１，随机生成

１００个样本，其分布如图２所示．图２中：数据集犇１包含两

类样本，Ａ类样本满足条件狓２＋狔
２＋狕２≤１，用圆圈表示；Ｂ

类样本满足条件狓２＋狔
２＋狕２＞１，用星号表示．采用核选择

方法对数据集犇１进行检测，可得犇１呈圆球分布．

采用球面坐标核进行分类实验，不涉及参数选取．实验

中，从两类样本中随机选取４０个点作为训练样本，剩余的

数据点作为检验样本，进行了１２次数值实验，取平均结果

作为最后结果，如图３（ａ）所示．

采用高斯核进行分类实验，参数σ分别取０．１，０．８，１，

２，１０进行实验，其中参数σ＝０．８时的分类效果较好．取参
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数σ＝０．８，从两类样本中随机选取４０个点作为训练样本，剩余的数据点作为检验样本，进行了１２次数

值实验，取平均结果作为最后结果，如图３（ｂ）所示．

采用多项式核进行分类实验，参数犱分别取１，２，８，１０，１５进行了实验，其中犱＝２时的分类效果较

好．取犱＝２，从两类样本中随机选取４０个点作为训练样本，剩余的数据点作为检验样本，进行了１２次

数值实验，取平均结果作为最后结果，如图３（ｃ）所示．

（ａ）球面坐标核ＳＶＭ　　　　　　　　（ｂ）高斯核ＳＶＭ　　　　　　　　（ｃ）多项式核ＳＶＭ　

图３　不同分类方法对数据集犇１的分类

Ｆｉｇ．３　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｎ犇１ｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｗａｙｓ

表１　不同分类方法对数据集犇１的分类比较

Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

ｏｎ犇１ｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｗａｙｓ

分类方法 犖 狀 η／％ 狋／ｓ

球面坐标核ＳＶＭ １００ ０ １００ １．９

高斯核ＳＶＭ １００ ０ １００ １２．０

多项式核ＳＶＭ １００ ３０ ７０ ２０．１

　　采用不同方法对犇１进行分类，结果如表１

所示．表１中：犖 为样本总数；狀为错分样本数；η
为识别率；狋为训练时间．从实验结果可以看出：

对于呈圆球分布的数据集犇１，采用球面坐标核进

行分类实验，识别率达到１００％，训练时间最短，

且分类效果优于采用高斯核ＳＶＭ 及多项式核

ＳＶＭ的效果．进一步分析，由文献［４］可知，运用

球面坐标核进行空间直角坐标到球面坐标的同维映射，映射满足以下关系

（狓１，狓２，狓３）
Ｔ
→


ψ

θ

烄

烆

烌

烎狉

＝

ａｒｃｃｏｓ（狓３／ 狓２１＋狓
２
２＋狓槡

２
３）

ａｒｃｔｇ（狓２／狓１）

狓２１＋狓
２
２＋狓槡

烄

烆

烌

烎
２
３

．

　　经过计算，显然满足条件狓
２＋狔

２＋狕２≤１的Ａ类样本经过映射，在特征空间均分布在平面狉＝１

下方；满足条件狓２＋狔
２＋狕２＞１的犅类样本经过映射，在特征空间均分布在平面狉＝１上方，即分界面

趋于平面．

该分析具有一般性，按照文中提出的算法检测得到的呈圆球分布，其两类数据集均有明显的分界

面，且该分界面在特征空间将转化为一个平面．因此，呈圆球分布的数据集采用球面坐标核进行分类实

验，分类效果较好．

４　结束语

分析了数据集呈圆球分布时ＳＶＭ核函数选择的方法，实验中分别采用３种不同核的ＳＶＭ对数据

集进行分类．结果表明：数据集呈圆球分布时，采用球面坐标核ＳＶＭ 训练速度快且分类效果好，证明

方法的正确性、有效性，提高了ＳＶＭ的泛化能力．
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