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一 类变量可分离的支持向量分类机的研究与应用 

黄文强 。 黄榕波。 朱思铭 

(中山大学数学与计算科学学院 广州510275) (中国南方航空股份有限公司计算机中心 广州510406)z 

(广东药学院数学系 广州 510226)。 

摘 要 针对传统SVC方法在样本容量大时存在训练时间过长的不足，建立了一种变量可分离的支持向量分类模型 

13CSVC，并将其应用于随机生成的模拟数据的学>--j与航空公司旅客运输数据的预测中。实践证明，IX；SVC算法预测 

的误差小于传统SVM算法，具有较高的精度，且训练时间比传统SVC短。 
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Abstract This paper sets up a new kind of support vector regression machine model“DCSVM”which variables can be 

separated．And the experiment demonstrates that the error of IX；SVM is less than traditional support vector machine． 

We also get a good regression result in the airline passenger volumn forecast using DCSVM method． 
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作为一种以结构风险最小化原理为基础的新算法。支持 

向量机(Support Vector Machine，简称 SVM)具有其他以经 

验风险最小化原理为基础的算法难以比拟的优越性，它可以 

转化为求解一个凸二次优化算法，能够保证得到的极值解是 

全局最优解。当样本数量为 时，该二次规划问题包含 2 个 

优化变量、1个等式约束、4 个不等式约束，同时涉及到 平 

方维的核函数矩阵的计算等，因此求解的规模与样本数量有 

密切关系。为此，如何减少训练时间和降低内存消耗成为 

SVM研究的一个重要方向。近年来，很多人提出了不同的方 

法来解决该优化问题。1995年，Cortes和 Vapnik提出了选 

块算法【 ，()sum于 1997年提出了分解算法；Joachims提出 

了求解大型支持向量机中优化问题算法，称为 sVM“ 。 

John C．Platt于 1998年提出了序列最小最优化(SMO)算 

法 。黄榕波在其博士毕业论文_7 中，对一类径向基函数提 

出了一种分工协作混合系统方法，利用输入向量具有的直和 

分解性质将优化问题分解为几个子问题，得到了比较好的效 

果。 

本文将分工协作混合的思想推广到支持向量机中，讨论 

了它的构造以及算法，并利用此思想，对航空旅客运输量相关 

数据进行机器学习和回归，作出预测，得到的结果比传统 

SVM方法的结果好。 

1 支持向量机及其回归算法 

1．1 算法描述 

SVM 的理论基础是统计学习理论 I3_。下面以回归问题 

说明它的算法I · · 。对回归问题，就是考虑用函数 _厂(z)一 

考虑到允许拟合误差的情况，引入松弛因子8≥0， ≥0，优 

化问题是最小化 

R(w， ， )一÷ ·w+C∑(汁 ) (1) 1 
● I J 

上式中，常数C>0，是对超出误差 ￡样本的惩罚程度。 

约束条件为 

ff(x1)--Yl≤ +E 

<Y -j ( )≤8+￡ 

l8， ≥O 

(2) 

式(1)中第一项使函数更为平坦，提高泛化能力，第二项 

则为减少误差，C对两者作出折衷。对这一凸二次优化问题， 

引入 Lagrange函数： 

L(w，b， ， ，a，a ，)，，)， )一专 ’ + (量+ ) 

善础[8+e+ im厂(z )]一善a [ +e—Yt+ (五)] 
一 ∑(8)， + )， ) (3) 

上式中 、6ti 为 Lagrange乘子，且 、口 ≥0， 、7『≥ 

0，i一 1，⋯ ， 。 

对(3)式进行偏微分，并令各式为0，得到 

f∑( 一口 )=0 
l 一 1 

J 一， 1(at—a )丑 (4) 、 = ＼ ， 
IC a 一 —O 

lC一口 一 一O 

将式(4)代入式(3)，就得到优化问题的对偶形式，最大化 

+6拟合数据( ，M)，其中，i一1，⋯， ，z。∈R ，y ∈R。 函数 
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w(口，口 )一一专∑，(口，mili~)(aj一 )(Xi·xj)+ ( 

一口 ) 一∑(础+口 )￡ (5) 

约束条件为 

f∑( 一口 )一0 
(6) 

【O≤啦、口 ≤C 

这是一个二次优化问题，硼可以从(4)式得到，再由Y (硼 

-丑+6)一1和幽∈(O，C)对应的样板计算出b的值。 

对于非线性回归。一般是先使用非线性映射把数据映射 

到一个高维的特征空间H，通过变换 ： 一H将 映射为 

( )，再在高维特征空间 H中进行回归。此时，优化问题化 

为在式(6)约束下的最大化函数： 

W(a，口。)一 1 ∑
．

(ai 口 )(∞一 )K(xl· )+ 

(翻一 ) 一∑( 十口 )￡ (7) 

此时7．／3=∑(m--Oli’) (五)。，函数，( )可以表示为： 

， (z)一∑( 一口 )K(z， )+6 

根据 Kuhn tucker定理，在鞍点有 

} 毫十y -f(xi”一o — ⋯ (8) 【
口 (￡+ 一 下 五))=O 一1，⋯ ， 

可见，对任意一组 a ，都不会同时为 0，结合 Kuhn 

tucker定理和式(4)，得到 

{ +一y i )) 0 。 l￡十 一 十，(五)一 口 ∈(O，C) 
由式(9)可以求得b。令 

屈= --6fi*，当犀≠O时，其对应的训练样本就是支持向 

量。又由于口 、口 ≥O，所以支持向量也就是有一个 Lagrange 

乘子(a 或6fi*)大于0的训练样本。 

在上面的对偶问题中，寻优函数只设计训练样本之间的 

内积，所以在高维空间中实际上只需要内积运算(可使用原空 

间中的函数实现，不必知道变换方式)。 

1．2 核函数 

SVM中，不同的内积核函数将形成不同的算法。目前研 

究比较多的核函数主要有以下四类： 

1)多项式核函数 

K(x， )一(z 十1) 一1，2，⋯ 

2)RBF核函数 

K( )一exp(-- ) 

3)Sigmoid函数 

K(x， )=tanh(b(xy)--c) 

4)线性核函数 

K( ，v)=xy 

2 变量可分离支持向量机算法与分析 

定义 1(变量可分离函数) 设 一，(z)是向量函数，其 

中yER， 一( “ ， ，⋯， ) ∈V(二二 。如果存在v的 

分解 T：V—V1 0 0⋯0 ，记 aT(r)一( “’(r)， (r)， 

⋯ ， r (r)) ∈ ， (二二 r，r一1，2，⋯，q，而且∑d 一 ，使 

得向量函数具有如下形式： 

一，( )一耋口 ， ( (r))，墨口 一1，口 ∈Eo，1]则称函数Y 

· ]64 · 

=厂(z)关于直和分解 T是变量可分离函数。 

对于训练集合{丑，Y }，i一1，2，⋯， ，置∈V(二= ，Y∈R， 

为方便计算，这里我们假定五，Y。>O。设存在分解∞一∞(1) 

0 (2)0⋯ x (q)，其中 (r)一( ：”(r)， (r)⋯， 

(r)) ∈ ， (== r，r一1，2，⋯，q，则训练集合{置，Y }可以 

分解为q个训练集合{五(r)，Y }，r一1，2，⋯，q。分别对q个 

训练集合进行支持向量回归，得到q个回归函数，( (r))一硼 

(r) ( (r))+6(r)，再对q个回归函数进行加权求和，得到最 

终回归函数： 

： 口 ，( (r))=毒口 (硼(r) ( (r))+6(r))。我们称 

这种算法为分而治之的支持向量机算法，简称 DCSVM。 

在 DCSVM算法中，加权平均参数a 的选择将直接影响 

[X；SVM算法的精度，一般可取分组数量的倒数。作者将另 

文论述a 的选择方法。 

DCSVM的算法结构如图 1。 

3 数据实验 

图1 IX；SVM的结构图 

以下实验中，我们主要考虑预测结果的精度比较，从而体 

现I~NVM与传统 SVM的区别。 

主要精度公式如下： 

平均相对误差公式为： 

MAPE一— lY‘i— l／fY l 

最大相对误差公式为： 

MXE—MAXlY 一Yl l／lyl l 

均方误差公式为： 

RMSE=~／∑( i--Yi) ／N 
均等系数EC值公式为： 

EC=1--√耋( 一 ) ／√耋( 十 ) 
3．1 随机函数生成数据回归 

我们由以下式子生成 5O个数据点：{五，Y }， 1，2，⋯， 

5O。其中{ } ：l， 1，2，⋯，5O是随机生成的Eo，5O]均匀 

分布数据。Y，的函数值为 

1( + 十 十 )+ 
其中’E|是服从[一“，+“]的均匀分布白噪声。 

显然，可以由五一 0 0 0 分解成 4个 

DCSVM子训练集合{ ，Y )，r一1，2，⋯，4，最后得到学习结 

果 一 a 。其中a 的选择比较关键，将影响整个 DCSVM 

模型的学习结果。 

这里给出 m的选取方式如下： 
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1)求每个IX；SVM分组得到的训练误差及其误差总和； 

2)求每个IX；SVM分组训练误差占误差总和的百分比； 

3)将误差百分比由小到大排序，记录每个分组对应误差 

序列的组 ； 

4)将组号对应的误差率确定为每个分组的∞。 

选取前4O个数据作为训练集合，后 lO个数据作为测试 

集合。选择不同的核函数分别为多项式核 poly、高斯径向基 

函数rbf、线性核 linear、anov~t核、一次及二次E不敏感损失函 

数，￡值范围为Eo．001 0．O1 0．1 0．5 1]、c值范围为[O．1 l lO 

1oO] 是服从[ 0．5，+0．5]的均匀分布白噪声 选择 

MAPE、RMSE、MXE、EC值进行比较，DCSVM 的训练效果 

均比传统 SVM的训练效果好。表 l选择了两种方法的最优 

8种结果(按照 MAPE排序)。 

3．2 航空公司旅客运输数据预测 

航空收益管理理论中，旅客流量的预测是一个重要步骤。 

航空旅客流量预测的准确与否，关系到下一步航空公司如何 

发展。旅客流量受到影响的因素很多，价格、当时可销售的座 

位数量等是主要的影响因素。由于航空运输市场中供需非均 

衡性的客观存在，因此旅客运输预测比较复杂。常用的旅客 

摄预测方法包括时间序列方法(移动平滑法、指数平滑法、随 

机时间序列方法)、相关(回归)分析法、神经网络方法及综合 

的组合预测方法等_】]，这些方法大都集中在对其因果关系回 

归模型和时间序列模型的分析上，所建立的模型不能全面、科 

学和本质地反映所预测动态数据的内在结构和复杂特性，丢 

失了信息量。使用 SVM方法能够克服这 弱点。一般来 

说，旅客运输量与飞行小时、飞行班次、平均航线长度、载运 

率、飞机数量等因素有关系。本文将以上 5个因素作为输人 

参数，旅客人数作为输出，选择中国南方航空公司 1978年到 

2002年的历史运输统计数据作为网络的全部学习样本。选 

取前2o个样本进行拟合训练，取后 5个样本进行外推预测检 

验，构建传统SVM模型及D(_；SVM模型。我们将上述5个变 

量分离为两组变量：第一组变量为飞行小时、飞行班次、平均 

航线长度，第二组变量为载运率、飞机数量。分别将两组变量 

作为输人，旅客人数作为输出，将两组DCSVM模型的预测结 

果之和取平均，作为DCSVM模型的预测输出。 

我们分别采用 Polynomial核函数、RBF核函数、AN()vA 

核函数和线性核函数等，利用 E不敏感及 E平方不敏感损失 

函数，对学习样本进行拟合和预测。实验中，c值的取值范围 

为[O．O1 0．1 0．4 0．5 0．6 1 10 100 1000 5000 l。采用 ￡一次 

及e二次不敏感两种损失函数进行分别比较，￡的取值范围为 

Eo．001 0．O1 0 0．1 1 5 6 7 8 9 10 15 2O]。RBF核函数中的 

取值范围为Eo．5 0．75 1 2 5 lO]，POLY核函数中的多项式次 

数取值范围为[1 2 5]。利用 MA-rLAB软件中SVM工具包 

进行实验。实验结果显示，SVM及DCSVM方法中，线性核 

函数的结果最好，而RBF核出现过学习现象。为省略篇幅， 

表2仅列出了结果最好的 8种情况(按照MAPE最小与 EC 

最大的原则)。 

表 l 利用DCSVM及传统SVM进行函数拟合的不同参数拟合结果比较 

SVM方法 核函数 C 损失函数次数 E MAPE EC RMSE MXE 
DCSVM P()LY 100 2 0．001 0．02075 0．98573 0．026365 0．0525l5 

DCSVM POLY 10 2 0．OOl 0．02O789 0．98586 0．026107 0．050579 

DCSVM FoLY l 2 0．O01 0．O23883 0．9848 0．02799 0．053288 

DCSVM P0LY 1O l O．Ol 0．025297 o．98378 0．030233 o．079695 

D( VM LINEAR O．1 2 0．001 O．O2103 0．98502 0．027672 O．O55761 

【)( VM LINEAR 100 l O．Ol 0．024538 0．98435 0．02909 0．066208 

DCSVM LINEAR 10 l O．Ol 0．027182 0．98346 0．030822 0．075085 

D【 VM LINEAR l l O．Ol 0．028058 0．9832 O．O313l9 0．07659l 

传统 SVM I INEAR 10 l O．OOl 0．026271 0．9827 0．032233 0．0788 

传统 sVM LINEAR l 1 0．001 0．028507 0．9818l 0．033973 0．084266 

传统 SVM I INEAR O．1 l O．OOl 0．028822 O．98l71 0．034177 0．084806 

传统 SVM I lNEAR O．1 l O．Ol 0．03432 0．97892 0．039423 0．090059 

传统 SVM POLY 1OO 1 O．Ol 0．033063 0．97756 0．042019 O．13l92 

传统 SVM POLY lO l O．Ol 0．033087 0．97753 0．042066 O．13199 

传统 SVM P()LY 10 l 0．001 0．038159 0．9765l 0．044236 O．1l888 

传统SVM POLY 100 l 0．OO1 0．038817 0．9763 0．044645 O．11768 

表 2 利用DCSVM及传统SVM进行航空旅客运输量预测的不同参数预测结果比较 

SvM方法 核函数 C 损失函数次数 E MAPE EC RMSE MXE 

DCSVM 线性 O．5 1 1o o．028813 o．9826 39．598 o．050885 

DCSVM 线性 O．4 1 1O o．o29112 o．98252 39．646 o．042384 
D(二SVM AN()VA 1OO 2 O．OO1 o．030505 O．98l18 43．088 o．072673 

I)【二SVM AN()VA 1 2 o．OO1 o．030532 O．98116 43．126 o．072624 

DCSVM AN()VA O．6 2 O．OO1 o．030549 O．98l15 43．151 o．072591 

IX：SVM AN()VA o．5 2 o．OOl o．030558 o．98l】4 43．164 o．072575 

u二SVM 线性 O．4 1 5 o．030592 O．98179 41．275 o．045773 

D( VM 线性 o．4 1 O．OO1 o．o31632 o．9804 44．328 o．050347 

传统 线性 1 1 5 o．082672 O．95695 lOO．22 O．1607 

传统 AN()VA 1 1 5 o．083247 o．95766 98．904 o．16177 

传统 线性 1 1 O o．086275 o．95528 104．16 O．16614 

传统 线性 l 1 O．OO1 o．086276 o．95528 lO4．16 O．16615 
传统 线性 1 1 O．O1 o．086283 o．95528 104．17 O．16616 

传统 ANOVA 1 1 o．1 o．086804 O．95614 1O2．6 O．16757 

传统 AN()VA 1 1 o．o1 o．086861 O．95612 lO2．66 O．16767 

传统 ANOVA 1 1 O．OO1 o．086867 o．95612 1O2．66 O．16768 
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表 1 相容决策表 

∞ ( ) corec(1h) corec(O3) eOrec( ) corec(~) 

从表2和表 3不难看出，完全符合定理 4的结论。决策 

粒度越细，它的近似分类精度、分类质量和信息熵 就越大。 

但计算复杂度也相应变大，有时造成计算代价太大。所以，决 

策粒度不宜太细，决策粒度的细化程度应适度和符合实际需 

要。 

表 3 相对口约简 

rede吗) 咄 吗 ) redc(1~) redc(~) redc(DI) 

{口，g，f，dl 

{a，g，i，h，dl 

{a，g，f，el 

{a，g，i，h,el 

{a。g。i。J1．，l 

{口，g，i，f，Pl 

{口，g，i，̂，dl 

{a。g。i。h。Pl 

{a，g，i，h，fl 

结束语 本文分析研究了相容决策表的嵌套决策粒度的 

相对D核的关系和相对 D约简的关系，得出并证明了粗决策 

粒度的核一定是细决策粒度核的子集，粗决策粒度的一个相 

对D约简在满足相容性的条件下一定可以扩张为细决策粒 

度的一个约简，反过来，细决策粒度的一个约简一定可以缩减 

为粗决策粒度的一个约简 研究结果对知识约简和动态求解 

问题有一定的实际意义。 
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根据以上拟合训练和外推预测的结果分析，DCsVM及 

传统SVM方法均具有较好的推广能力，误差符合预测精度 

的要求，用于航空航线旅客运输量的预测是有效的。而无论 

从 MAPE值还是从EC、RMSE、MXE进行比较 ，均表明DCS— 

VM的结果比传统 SVM要好。 

结束语 理论上SVM能以任意精度逼近函数。本文建 

立了一种分而治之的 SVM学习方法(称为DCsvM 网络模 

型)，并将该DcsVM方法应用于一般的函数逼近与实际中的 

航空旅客量预测问题，采用e一次及二次不敏感损失函数，分 

别选用 Linear、RBF、ANOVA和Poly等4种核函数建立了 

DCSVM网络模型，其实际结果具有相当理想的精度，比传统 

SVM方法预测的精度更高，可以满足预测要求。如果采用并 

行计算方法，计算时间将远远小于传统 SVM模型。 

到目前为止，对 SVM模型的核函数及其参数以及损失 

函数的选择尚没有确定的方法和结论。对取各种核函数预测 

后的结果进行二次 SVM预测，是一个可取的办法。在本文 

的变量可分离支持向量机DCSVM网络模型的基础上，值得 

考虑的方面包括：一般性的任意变量分离支持向量机、直接影 

响预测结果的DCSVM模型中加权平均系数n 的选择；Dcs— 

VM模型的逼近能力与复杂性分析的理论证明等。限于篇 

幅，作者将另文论述 
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