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基于一类分类的线性规划支持向量回归算法 

孙德山 赵 君 高采葵 郑 平 刘小菲 

(辽宁师范大学数学学院 大连 116029) 

摘 要 根据一类分类思想，提 出一种基于线性规划的支持向量回归算法，该算法揭示了一类分类和回归之 间的关 

系。实验在一个正弦函数、一个混沌时间序列和一个实际的数据上进行。实验结果表明，所给算法的泛化性能优于标 

准的支持向量回归算法(~-SVR)、线性规划支持向量回归算法(LP-SVR)和最小二乘支持向量回归算法(LS-SVR)，实 

验结果也说明了所给算法的有效性和可行性。 
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Abstract A new support vector regression algorithm based on linear programming was proposed according to one-class 

classification，which can more uncover the relation between one-class classification and regression．The tests were per— 

form on sine function，chaos time series and real world data sets．Experiments show that the new method has compara— 

ble or better generalization performance than e-insensitive Support Vector Regression (e-SVR)，Linear Programming 

Support Vector Regression(LP-SVR)and Least squares support vector regression(LS-SVR)，and also show that the 

proposed method is feasible and valid． 
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1 引言 2 一类分类算法 

在模式识别领域中，分类和回归算法是最常用的技术。 

基于统计学习理论产生的支持向量机算法[1司是解决分类和 

回归问题的优秀算法，目前已经在很多领域得到广泛应用。 

该算法根据结构风险最小化原则，采用核函数技术巧妙地解 

决了非线性问题。最常用的支持向量回归算法有标准的支持 

向量回归算法(s-SVR)、基于线性规划的支持向量回归算法 

(LP-SVR)、最小二乘支持向量回归算法(L sVR)[ ]等。 

文献[5]给出了一种基于闭凸包收缩的最大边缘分类算 

法，并且将该分类算法推广到解决回归问题c6]。一类分类是 

一 种特殊的分类技术，是针对异常值检测提出的[7 ]。实际 

问题中的异常样本通常不容易获得 ，而更多情况下是获得正 

常样本(正类)。一类支持向量机正是在这种背景下提出的， 

该算法已经在很多领域得到了广泛的应用ll9 。本文借助一 

类分类的思想，将一类分类算法推广到解决回归问题，并通过 

几个具体实例与常用的几个支持向量回归算法的比较 ，揭示 

了所给算法的有效性。本文的另一个目的是揭示一类分类与 

回归之间的关系，从而更直观地理解回归的几何意义，同时也 

能使分类和回归技术相融合，使得优秀的分类算法也能应用 

于解决回归问题。 

在模式识别中，异常值检测是一类特殊的分类问题。实 

际问题中的很多情况只能获得更多的正常样本 ，而异常样本 

不容易获得，一类分类方法正是在这种情况下产生的。一类 

分类的一种实现途径是寻找一个包含正类样本的最小超球， 

若新样本位于超球体内，就认为它是正常样本，否则就是异常 

样本。为了能将一类分类方法推广到回归情况，这里介绍一 

类分类的另外一种实现途径。 

设给定一个正类样本集{五， 一1，⋯，z}，Xi∈ ，采用非 

线性映射 将样本点映射到高维特征空间。一类分类的目的 

是在高维空间中寻找一个超平面，使之以最大的距离将样本 

从原点分开，即估计一个函数 ( )一(叫， ( )>，当一个样 

本 z满足 (z)≥fD时，它被确定属于该类。原点到超平面 

)一P的距离为1厂 ，如图1所示，这里Il叫 表示欧 

式范数。为了求得 和P的值，根据结构风险最小化原则， 

并允许一定的误差存在，问题可以归结为下面的优化： 
1 f 

rain÷ II -o+CE毫 (1) 
i= 1 

约束为 

(W， ( ))≥l0一基，毫i->0， 一1，⋯ ，Z (2) 
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其中， l fi 为规划项
，参数c在误差项和规划项中做出 

折中。 

图 1 一类分类超平面 

若优化问题(1)中的规划项采用 一范数，由文献[13]中 

的定理 2．2可以得到其等价的线性优化问题： 

min—p+C∑￡ (3) 

约束为 

<础， (五))≥ID一毫，毫≥O， 一1，⋯，Z (4) 

『I叫ll 1=1 (5) 

将( ，t~(xi)>采用核展开式暑aik(zJ，X1)表示，于是可得 

到下面的线性规划形式： 

min—p+C∑￡ (6) 

约束为 

．alk(xl，xj)≥l0一毫，j=l，⋯，z (7) 

∑ =1 (8) 

￡≥O， =1，⋯ ，Z (9) 

这里只限制必的求和为 1，而每个ai的正负并不限制， 

是为了将之推广到后面的回归函数中。解此线性规划可以求 

得 和lD的值，于是得到一个决策函数： 

-厂(z)：∑alk(z ， ) (1O) 

根据优化问题的几何意义，对于大部分训练样本将满足 

，( )≥10，参数C的意义就是控制满足条件，(z)≥lD的样本 

数量，较大的参数C值将使所有的样本满足条件。得到的超 

平面为： 

∑alk(丑， )一』D (11) 

3 基于一类分类的回归算法 

设回归问题的训练样本集为： 

S：{(xl，y1)，(x2，y2)，⋯，( ，y，))，XlER"，yiER 

为了将一类分类算法推广到回归情况，将训练样本重新 

记为 一(xi，yD， 一1，2，⋯，Z。 

求两个平行的超平面(训，乒(z)>一j01和<W， ( )>=l。2，使 

第一个超平面以最大距离1厂 将样本从原点分离开来，令 

第二个超平面以最小距离1厂 使样本位于靠近原点的一 

侧，其几何意义如图2所示。这样回归函数就可以看成是两 

个超平面的垂直平分超平面，记为： 

(州 ( 一 (12) 

图 2 两个平行的超平 面 

类似优化问题(6)，可得优化问题为： 
Z 

min—IDl+c 毫+ +c 毫 (13) 

约束为 
￡ 

．

aik(zi， )≥101一弓，J=1，⋯，z (14) 

Z 

五啦五( ，≈)≤ +专 ，j．一1，⋯，z (15) 
， 

啦=1 (16) 
z 1 

g，毫 ≥O， 一1，⋯ ，Z (17) 

于是回归方程为 

壹 (麓， )一 (18) 
￡ l 

其中常用的核函数的选取有： 

多项式核函数： 

K( ，Zi) (1+ ·≈) (19) 

高斯核函数 ： 

K(z， )=exp(一 II ～ 『l ／D2) (2O) 

如果直接采用核函数将不易求出相应的回归方程，因为 

因变量隐藏在核函数中。为了能将因变量分离出来，这里只 

对自变量 进行非线性映射得到声( )，而因变量 不进行映 

射。高维空间中的点可以表示为( (z)， )，此时高维空间中 

的两个平行的超平面表示为 一< ， (z)>一l0l和 一(叻， 

Z 

(z)>= ，(训， (丑)>仍采用核展开式 惫(乃， )表示，于 

是优化问题变成： 
Z ， 

rain—l。l+ ￡+ + ￡ (21) 

约束为 

Y／一 啦忌(xl， )≥10l一弓， =1，⋯， (22) 

∞一五a~k(x ，zJ)≤l02+毫 ，j=l，⋯，z (23) 

∑啦=1 (24) 

6，妄 ≥O， 一1，⋯ ，Z (25) 

于是回归方程(18)变为 

—  塞啦k(xi， )+包专＆ (26) 
本文给出的支持向量回归算法是根据一类分类思想得到 

的，因此记为 OSC-SVR。 

4 实验分析 

实验 1 拟合sin函数 

取自变量 ∈Eo，4 ]，按照间隔 0．08取 158个训练样 

本，按间隔0．33取 39个不同的测试样本 ，因变量 y=sin(x)， 

并加入高斯自噪声N(0，0．1)，如图3所示。 
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图 3 加入白噪声的正弦函数样本 

采用 Matlab语言编程实现 ，选取常用的几个支持向量回 

归算法进行比较分析，它们分别是标准支持向量回归算法(e— 

SVR)、线性规划支持向量回归(LP-SVR)、最小二乘支持向量 

回归(LS-SVR)，其中核函数都取高斯函数。实验中需要选取 

惩罚参数 c和高斯核函数中的参数 。网格搜索是参数寻 

优的一种最基本的算法。其思想是让待搜索的参数在一定的 

范围内按照指定的步长划分网格并遍历网格内的所有点进行 

取值，并将取出的参数带人支持向量回归算法中，使拟合误差 

(MSE)达到最小的即为最优参数。由于网格搜索算法实际 

上是一种全局搜索，因此该算法相对 比较耗时。另外，我们在 

实验中发现以上几种算法对参数的选取都有一个敏感区域和 

不敏感区域。参数在敏感区域内变化时，算法的拟合误差变 

化明显，而参数在不敏感区域变化时，算法的拟合误差变化很 

小或者没有变化 。因此，为了克服网格搜索算法的复杂性 ，我 

们将经验搜索和网格搜索相结合。经验搜索是在较大范围内 

试选几个参数，然后淘汰掉拟合误差较大的参数，保留拟合误 

差较小的参数。然后适当选取保留参数的邻近范围作为网格 

搜索区间，并选取适当的步长应用网格搜索算法进一步选取 

最优参数。不同的支持向量回归算法选取的搜索区间及步长 

如表 1所列。e-SVR和 LP-SVR模型中的参数 s同取 0．001， 

而 L~SVR和 OSC-SVR模型中不含参数 ￡。 

表 1 不同回归算法的搜索区间及步长 

算法 C d2 

根据搜索算法所选取的每个回归算法的最优参数见表 

2。本文所给算法的拟合结果见图 4，其中“一”表示实际值， 

“*”表示预测值。 
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表 2 不同回归算法的参数选取 

图4 本文算法的拟合结果 

测试指标采用均方误差 MSE，计算方法见表5。4个回 

归算法的比较结果见表 3，本文所给算法的泛化误差小于其 

它几个算法。 

表 3 sin函数的测试结果 

坌 鎏 ! 兰 墨 
MSE 0．0921 0．034 0．026 0．0258 

实验 2 Henon混沌时间序列预测 

该序列由下式产生 ： 

：1—1．4 一1+0．3Y,一2，t∈Z (27) 

初始值取[O，O]，然后根据迭代表达式(27)取一维数据 

288个样本，前 280个作为训练样本，后 8个作为测试样本。 

为了验证算法的鲁棒性，在样本中加入高斯白噪声 N(o， 

0．2)。对该序列建立回归模型，需要根据时间延迟进行相空间 

重构，嵌入维数取为2，时间延迟取为 1。另外，为了减少训练 

样本的数量以及提高训练样本 的质量，每次预测都选择距离 

待预测点较近的一些样本作为训练集，选择标准为欧氏距离 

小于等于 占(>O)，本实验取 一0．3。另外，根据搜索算法选 

取惩罚参数 c和核函数参数 。时，我们发现针对这个数据几 

种不同回归算法所选取的参数几乎相同，并且在较小的范围 

内调整参数时几种算法的拟合误差不变。于是我们在不同的 

回归算法中选取相同的参数。选取的参数为： 一0．05，￡一 

0．0001，C一1000。预测结果见表 4，本文所给算法的预测误 

差小于其它几种算法。 

表 4 Henon混沌时间序列的测试结果 

分类方法 E；-SVR LP-SVR I —SVR OSC-SVR 

MSE 0．7071 0．3975 0．3619 0．3551 

实验 3 实际数据 

采用 ucI数据库中的 Diabetes数据集 ，该数据包含 442 

个数据，输入维数为 1O，输出维数为 1。我们随机取其中的 

419个数据作为训练样本，23个数据为测试样本。惩罚参数 

c和核函数参数 的选取类似实验2，几个算法的参数同取 

为： 一O．05，￡=0．001，C=100。本实验采用的比较指标见 

表5，预测结果见表6。由于~-SVR算法的运算时间较长，本 

实验并未给出其结果。从表 6的结果可见 ，本文所给算法的 

预测误差与最小二乘支持向量回归算法达到同样的效果，而 

拟合误差是最优的。 

表 5 测试指标及计算 

度量指标 计算公式 

SSE 88E= ∑ ( ～ yi)0 

8ST r= ∑(M一 ) 

SSR SSR= ∑ (yi一 )2 

NMSE NMSE=SSE／SST 

R0 R2一SSR／SST 

MSE MSE：√"i m( —yA_)2／m 

表 6 数据集 Diabetes的回归结果 
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的拟合精度要高于文献[8]中所用挖掘方法的精度，且使用 

AR模型时会出现个别误差较大的情况。而使用灰色一周期外 

延模型时没有出现误差过大的情况，并且误差分布得 比较平 

稳。再次验证了本方法具有较好的有效性和较高的预测精 

度。 

结束语 本文提出了一种基于灰色一周期外延模型的动 

态关联规则元规则挖掘方法。通过一个实例说明本方法的一 

般过程：首先建立序列GM(1，1)模型，然后对残差序列建立 

周期外延模型，作为灰色GM(1，1)模型的残差补偿。通过比 

较得出此模型比直接用灰色模型预测要可靠、合理，总体效果 

要优于灰色 GM(1，1)模型 ，能更准确地把握规则 的变化趋 

势，从而使动态关联规则挖掘在合理的元规则指导下得到更 

精确的结果。今后的主要研究方向是将灰色一周期外延模型 

应用到动态关联规则趋势度的挖掘中[1 ；当原始数列波动性 

过大且无明显规律时如何保证预测的精度；对象为大数据库 

或者海量数据时，如何提高挖掘算法的效率和准确性口 。 
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从上面的几组实验中可以看到，所给算法对非线性 回归 

问题具有较好的拟合和预测能力。 

结束语 分类和 回归技术在实际中具有广泛 的应用领 

域，比如医学中的疾病诊断就是一种模式分类问题，而根据历 

史的经济数据建立回归模型来预测未来的经济趋势是统计工 

作者经常应用的方法。本文根据一类分类思想和核方法提出 

一 种新的非线性支持向量回归算法，该算法归结为求解一个 

线性规划，因此其运算速度要明显优于基于二次规划的标准 

支持向量回归算法。另外，该算法还展示了一类分类和回归 

之间的关系，从而拓宽了建立支持向量回归的途径，算法有助 

于直观地理解支持向量回归的几何意义。在两个人工数据和 
一 个实际数据上的实验结果显示了所给算法具有良好的泛化 

能力。 
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