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Abstract This paper gives a introduction of the basic ideas，basic theory，key techniques，and application of the sup： 

Dort vector machine(S VM )，and indicates the similarities and differences between support vector machines and neural 
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1 前言 

基于数据 的机器学习是人工智能技术中的重要方面 ，从 

观测数据 (样本)出发寻找数据 中的模式和数据间的函数依赖 

规律 ，利用这些模式和函数依赖对未来数据或无法观测的数 

据进行分类、识别和预测。关于其实现方法大致可 以分为三 

种 ，第一种是经典的(参数)统计估计方法 ，在这种方法中，参 

数的相关形式是已知的，训练样本用来估计参数的值。这种方 

法有很大的局限性 ，首先 ，它需要已知样本分布形式 ，其次传 

统统计学研 究的是样本数 目趋于无穷大时的渐近理论 ，现有 

学习方法也多是基于此假设，但在实际问题中，样本数往往是 

有限的，因此一些理论上很优秀的学习方法实际中表现却可 

能不尽人意 。第二种方法是人工神经网络 (ANN)。这种方法 

利用已知样本建立非线性模型，克服了传统参数估计方法的 

困难 ，在过去的十几年中，神经 网络受各个领域学者的广泛研 

究 ，技 术上得到很大的发 展，提出了许多神经网络结构 ，其 中 

常 用的 有如 多层感 知器 (MLP)、径 向基 函数 网络 (RBF)、 

Hopfield网络等等[】]，也被成功地用来解决许多实际 问题，例 

如模式识别 、信号处理、智能控制等等 。但是现在的神经网络 

技术研究理论基石不足，有较大的经验成分 ，在技术上仍存在 
一 些不易解决的问题 ，例如网络结构的设计问题 ，学习算法 中 

局部极小 问题，学习的快速性问题等等 。为了克服这些难题 ， 

Vapnik提 出了一种新的神经网络一支持 向量机 (SVM)，它也 

是所说的第三种方法一统计学 习理论 ，SVM 是统计学习理论 

中最年轻的内容，也是最实用的部分[2]，它 目前 已经成为神经 

网络和机器学习的研究热点之一 ，并 已经得到很好 的研究成 

果啪。越来越多的学者认为，关于支持向量机 的研究 ，将很快 

出现象在80年代后期人工 神经网络 研究那样 的飞速发 展阶 

2 支持向量机的基本思想 

支持向量机的基本思想是这样的：首先把训练数据集非 

线 性 地映 射到 一 个高维 特 征空 间 (这个 高 维特 征 空 间是 

Hilbert空间)，这个非 线性映射的 目的是把在输入空 间中的 

线性不可分数据集映射到高维特征空间后变为是线性可分 的 

数据集，随后在特征空间建立一个具有最大隔离距离的最优 

分离超平面 ，这也相当于在输入空间产生一个最优非线性决 

策边界，如图1所示。 
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图1 支持向量机的基本思想 

图2 最优分离超平面和非最优分离超平面 

这里应该注意的是，在特征空间中支持向量机的分离超 

平面是最优的分离超平面，最优性可 以从图2看出，几个分离 

超平面都可 以把两个类分离开，但是只有一个是最优的，就是 

图中的实线所表示的，它与两个类之间最近向量的距离最大。 

从几何上说支持 向量就是决定最优分离超平面的样本向量的 

最小个数 ，如上图中的样本1、2、3，它们就是所说 的支持 向量， 

所以这种学习机 叫支持 向量机。但实际上 SVM 最吸引人的 

地方不是支持向量思想，而是结构风险最小化思想，也就是上 

述的最优分离超平面不但能使学习机的经验风险很小 ，同时 

泛化误差也很小 ，即结构风险最小。 

5 支持向量机的关键技术 

要实现上述的思想，根据实际问题构造一个支持向量机 ， 
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必须解决两个关键的技术问题 ：41)如何找到一个非线性映 

射 ，把输入空间中的线性不可分数据集映射到高维特征空间 

中的线性可分数据集 ；42)在高维特征空间如何求出最优分离 

超平面。 

对于第一个问题 ，使用核技术和方法来解决 ，已经证明， 

选用满足一定条件的核函数 ，可以把在输入空间中线性不可 

分 问题 映 射到 一个 特 征空 间 的线性 可分 问题。在 1992年 

Boser和 Vapnik发现 为了在特征空间 z构造最优分类超平 

面，并不需要以显示形式来考虑特征空间，而只需要能够计算 

支持向量与特征空间中向量的内积。考虑在 Hilbert空间中内 

积的一个一般表达 ： 

( ·2)=K 4x，xi) 

其 中 是输入空间中的 向量在特征空间中的像。K(x， ，)是 

满足 Mercer条件的任意对称函数。常用的核有以下几种； 

41)线性核 ：K(x， f)= 。· 

42)径 向核 ；K(x， 。)一exp(一II — ，II ／2 ) 

43)多项式核 ；K(x， )一(五· +1) ，d----1，2，⋯，Ⅳ 

44)感知器核 ：K(x， )~tanh(flx,· +6) 

它们分别组成线性 SVM、多项式 SVM、径向基函数 SVM 和 

感 知器 SVM。有 很多的经验应 用表 明，径 向基 函数 (RBF) 

SVM 具有 良好的学习能力。 

对于第二个问题 ，即确定最优分离超平面 ，可以证 明这是 
一 个典型的受约束二次型规划问题 ，在 SVM 里 ，这个优化问 

题 的目标函数不是经验风险。 

用作分类4----分类)时 SVM 的输出： 

，( ， )=sgn(厶 m K4x， ，)+6) 

优化 目标函数 ； 

j_-- 一I1wll 

约束条件是： 

Y，[ wiK(xy，五)+6]≥1， 一1，⋯，Ⅳ 

其 中 N 是样本数 ，w 是支 持向量机 的输 出可调参数 向量， 

4x，，Y，)是样本 。目标函数 J是为了保证分类的最优性 ，约束条 

件是为了保证分类的正确性。为了消除噪音和异常样本 的影 

响 ，弓f入松弛变量，如下： 

一 { +c∑ 

yi[ w,K(x，，嚣)+6]≥1一 ，j一1，⋯，N 

≥ 0，j一1，⋯ ，N 

当用作函数回归时 SVM 的输出 ： 

， ， )一2_A K4x，嚣)+6 

引入一个 Vapnik不灵敏 函数 ，e取值大小影 响支持向量的数 

目 ： 

I _，(圳 ．一 圳  

优化的目标 函数为 ： 

1 

一 ÷ +c ( + ) 

约束条件为 ： 

Yi-- w,K(xy， )一6≤￡+ ， =1，⋯ ，N 
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w,K(x，，Xi)"kb--yy~e+ ， 一1，⋯，Ⅳ 
IN l 

1： ，1：：>t o。j一1。⋯ ，N 

上述 问题可以用 Lagrangian乘子法转化为无约束优化 

问题 ，然后再 用常用的优化方法如最tb__--乘法 、最速下降法 、 

牛顿法 、共轭梯度法 、拟牛顿法等等常用的数值优化方法来求 

解这个问题 。这个优化问题凸优化问题 ，并不存在一个局部极 

小点 ，而且也考虑到噪音 的影响 ，使之更加具有鲁棒性。从计 

算复杂度上说这个优化问题的复杂性只取决于训练样本集的 

大小，而与样本的维数无关 ，因此当样本集很大时上述二次型 

规划 问题 的计算 复杂 性很 大。为 了解 决这 个 问题 ，1995年 

Vapnik提 出了组块(chunking)方法 ，1997年 Osuna提 出了另 
一 个分解方法 ，同年 Platt提出了序列最小化方法 ，这种方法 

被认为是 SVM 学习的“误 差后置法”。上述的优化过程实质 

上是支持向量的选 择过程 ，支持 向量对应于二次型规划 中的 

解向量中的非零项。也有很多学者利用线性规划(LP)来选择 

支持 向量，这样也可以克服大样本时所带来的计算复杂性问 

题 。Smola在1998年 ，Bennet在1999年，Weston et在1999年， 

Graepel et在1999年都用线性规划 4LP)来选择支持向量，用 

LP来选择支持 向量是支持向量机技术上的一个很重要的发 

展 。下面以回归问题为例来说 明这种方法的原理 。假设已给定 

样本集4x,，Y。)和核函数 K(x，五)4i=1，⋯ ，N)，支持向量机的 

输出为 ： 
Ⅳ  

，( ，I )一 厶 z“K4x， ，)+6 
I- l 

求极小值 ： 

一 I1wII 

约束条件是 ： 
Ⅳ 

一

厶 wiK(x，， ，)--b≤e， 一1，⋯ ，Ⅳ 
tm l 

Ⅳ  

厶 wiK(x，，xi)+b--y，≤ e， 一1，⋯ ，Ⅳ 

为了简化推导这里 没有引入 松弛变量 ，e是 SVM 的不灵敏 

区，它定义了最 大允许误差 。这里 问题 的提法 和前 面的不一 

样 ，目标 函数在 厶空间取范数 ，L 空间的范数值为矢量内元 

素的绝对值和。上述的约束优化问题可 以转化为一个标准的 

线性规划4LP)问题。 
Ⅳ 

-、 

首先 目标函数I1wll 一 I I并不是一个标准 的线性规 

划形式 C ，可以利用如下变换 ： 

硼 ，一  一  

IzOiI一 +w7 

其中 ， 是两个非负数。这样 目标 函数就可 以变成线性 

规划的标准形式了。 

其次约束条件也不是线性规划的标准形式 ，也必须进行 

转换。上述 的约束条件可以重写为下式 ： 
Ⅳ 

]  

Yi--b--e≤ ( 一wF)K(xi，嚣)≤Yi—b+e，J一1， 
I_ | 

⋯
。Ⅳ  

，w7>to， 一1，⋯ ，Ⅳ 

这样上述 的优化问题就 可以转化为标准的线性规 划问 

题 ，写成矩阵的形式如下： 

目标函数 ： 
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J=C 一[11111⋯1]× 

约束条件 ： 

[ ][ ：]≤[ ] 
W ，W一≥ 0 

其中： 

K — 

y一[j， ．．-YⅣ二『r，B一[6，⋯，6]T，el一[e，⋯，e]T，W 一 

[wt，⋯，埘 =『r，W一一[埘 ，⋯，埘 =『r，N是样本集数。 

尽管现在还没有从理论上分析用二次型规划(QP)和线 

性规划 (LP)训练 SVM 的优劣，但有很多的仿真研究 已经表 

明当训练样本集很大时，LP比QP有更好 的结果 ]，且 LP比 

QP速度更快 ，鲁棒性更强。 

4 支持向量机与神经网络的异同 

相同点 ：神经网络和支持向量机都是从经验数据集 中学 

习的，是数据驱动 (data driven)的学习机。支持向量机和单隐 

层神经网络在结构上并没有什么区别 ，都可 以表示为网络结 

构 ，数学表达也相似。在功能上它们都可以作为通用逼近器 以 

任意精度逼近任何的函数，它们的区别是在学习方面。 

不同点：神经网络与支持 向量机最大的不同在于学习上 ， 

神经网络学习的 目标函数是经验风险最小化 ，而支持向量机 

的学习的目标函数是结构风险最小化。神经网络学习所得到 

的是一个小的训练误差 ，而支持 向量机学 习所得到的是一个 

小的泛化误差。观察如下的三个学习目标 ： - 
Ⅳ  

E一 厶 ( 一，(z )) 一足 ，( ) (1) 
im 1 

Ⅳ  

E一 厶 ( --f(x。， )) +川尸厂Il一足 +刈PfIl (2) 
l· l 

Ⅳ 

E一 厶 ( 一，(z ，I )) + (|jl／，1)一足 ，+ (|jl ) (3) 
l· 1 

其中 h是学 习机的 VC维 ，n是训练样本数。(1)式的 E是标 

准神经网络的学习目标 ，也就是经验风险 足 (埘)，学习时只 

追求经验风 险 足_，(埘)极 小，但是 训练误差小并不 总能导致 

好 的预测、推广和泛化效果 ，某些情况下 ，训练误差过小反而 

导致泛化能力的下降，这就是过拟合或过学习问题。(2)式的 

E是正规化神经网络的学习 目标 ，是经验风险与调整因子的 

和，第二项的作用是调整拟合函数的平滑度 ，学习时不但追求 

经验风险小 ，而且也要求拟合 函数有一定的平滑度 ，这在一定 

程度上经验式地提高学习系统的泛化能力。(3)式的 E是 支 

持向量机的学习 目标，它是经验风险和置信范 围之和 ，也叫结 

构风险。它在学习时追求的是结构风险的最小化 ，已经有学者 

证明0 结构风险是实际风险的上界 ，即 ： 

R( )≤ 足"( )+ (|jl／，1) 

其中 R( )是学习机的实际风险。这说 明支持 向量机的泛化 

误差是能控制的，这样就能有效防止过拟合现象 ，因此比神经 

网络有更好 的泛化能力。从设计方面讲 ，必须先验地设计神经 

网络的结构，而支持向量机的结构设计完全 自动化了 ，支持 向 

量的选取过程就是上述的优化过程。另外 ，如果是从稀疏数据 

集中、从含有噪音的数据集中、从高维数据集中学习，SVM 比 

神经网络具有更好 的运算速度和结果精度 ]。最后神经网络 

从某种意 义上说是一种启发式的学习机 ，本身有很大经验的 

成分 ，而支持向量机却具有严格 的理论基础和数学基础 。 

5 支持向量机的应用 

目前支持向量机技术主要用来解决模式识别 问题和函数 

回归 问题 ，在 实际 中有很 多的具 体应 用 ，例 如基 本粒 子辨 

识 ，脸型检测 ，字符分类 ，非线性 系统建模 ，时间序列 

预测 ，疾病诊断[1 。其中最有代表性 的一个应用实例是 美 

国的邮政部门用不同的方法设计分类器来进行手写数字字符 

识别0]，结果发现 ：人工方法的错误率是2．5％，决策树的错误 

率是16 2％，两层神经网络的错误率是5．9％，五层神经网络 

的错误率是5 1 ，多项式 SVM 的错误率是4．0 ，RBFSVM 

的错误率是4．1％，感知器 SVM 的错误 率是4．2 ，可以明显 

地看出 SVM 的性 能要好于其他的分类器 技术。比较起 神经 

网络在工程应用中的深度和广度，支持 向量机 的应用才刚刚 

起步，很多的研究还处于实验室阶段 ，但它的应用前景是很诱 

人 的 。 

结论 支持 向量机是基于统计学习理论的新一代学习机 

器 ，具有很多吸引人 的特 点，它 的理论基础是扎 实、严 谨、清 

晰 、明确 的；它的设计技术是系统可行而又简单实用的 ；它在 

函数表达能力、推广能力和学习效率上都要优于传统的人工 

神经网络[2 ；它不但可 以处理数值 信息，还 可以处理符号信 

息 ；在 实际应用中也解决 了许多实际 问题 ，且效果 良好。但从 

另一方面说 ，SVM 研究刚刚开始 ，它还处于发展阶段 ，有些方 

面还不成熟 ，还存在一些需要解决 的问题 ，比如 ：许多理论 目 

前还只有理论上的意义，尚不能在 实际算法 中实现 ；而有关 

SVM 算法某些理论解释也并非完美，J．C．Burges．在 文[12] 

就曾提到结构风险最小化原理并不能严格证明 SVM 为什么 

有好的推广能力；此外 ，对于一个实际的学习机器的 VC维的 

分析尚没有通用的方法；SVM 方法 中如何根据具体问题选择 

适当的内积函数(核 函数)也没有理论依据 。但支持向量机是 
一

个快速发展的领域 ，所取得的成果是激动人心的，很多学者 

指 出它是 机器学 习研 究的一个非常具有前途 的一个发展方 

向。目前 ，国际上对这一理论的讨论和进一步研究逐渐广泛， 

而我国国 内尚未在此领域开展系统 的研究 ，从事支持向量机 

研究的学者也不多 ，发表的文献也很少 ，因此我们需要及时学 

习掌握有关理论 ，开展有效的研究工作 ，使我们在这一有着重 

要意义的领域 中能够尽快赶上国际先进水平 。 
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对事务数据进行数据品质处理。 

假设有一个事务数据库 D由数据库进行数据挖掘我们 

可得以下关联规则见表1。 

表 1 

关联规则 置信度 

肝胆湿热 脉弦效 80 

肝胆湿热 小便短赤 60 

肝胆湿热 胁肋胀痛 60 

肝胆湿热 大便溏结 50 

现在我们 要对再进入 系统的基础数据进 行数据品质评 

价。 ， 

定义一个概念为得分用 S表示 S∈R ，每个事务的得分 

S由前面数据挖掘得到 的关联规则来计算。设 R为关联规则 

的集合。对一个关联规则 r=X Y，其中 X为前提记为 body 

(r)一X，Y结论记为 head(r)一Y。 

定义事务对规则的违反度 ，对一个事务 T有四种情况： 

1)body(r)CT^head(r)eT； 

2)body(r)CT^head(r) T； 

3)body(r) T^head(r)cT； 

4)body(r) T^head(r) T； 

对第3和第4种情况前提都不满足，规则也就没有意义不 

存在违反或不违反的情况。第1种情况是满足规则的。第2种情 

况就只满足前提是违反规则的情况。 

这样我们定义事务违反规则的公式为： 

『1 如 body(r)CT ^head(r) 

V(T，r)一( T，即第2种情况； 

l 0 其它三种情况； 

事务的得分是本事务违反规则集合 R的和，记为 ： 

S(T，R)一厶 ，∈RC(r) XV(T，r) 

其中：C(r)是规则 r的置信度 ，t是一个指数参数。 

当 t一7时 ，事务号 1的得分 ：S(1，R)一0．8 +0．6 +0．6 

+0．5 ，其它同理如表2。 

从表2可以看 出 t的不同值 ，得分的分布不 同。t值越小 ， 

得分分布越疏 。同时 ，t的不 同值可 以反映不同的情况。如事 

务3不违反 的是置 信度 比较大为0．9的脉弦效的项 ，违反其它 

三项置 信度 比较小的分别为0．6、0．6和0．5。而事务2则反之。 

从表2我们可以看出在不同的 t值下它们的得分是不同的，并 

且变化趋势也不同。这样在实际应用 中进行调整就能从得分 

上体现使用者想要知道和关心的方面。再通过设置得分 S的 

阈值就可以衡量事务数据的品质。 

表2 

事务号 事务内容 t一7时，得分 t一5时 ，得分 

肝胆湿热 脉沉数 小便不 
1 O．33 O．7 利 腰痛 大便燥结 

肝胆湿热 脉沉数 小便短 
2 o．21 o．33 赤 胁肋胀痛 大便溏结 

肝胆湿热 脉 弦数 小便不 
3 o．13 o．37 利 腰痛 大便燥结 

肝胆湿热 脉 弦数 小便短 
4 0 0 赤 胁肋胀痛 大便溏结 

膀胱湿热一脉数 小便短赤 
5 0 0 

腰痛 舌红苔黄 

我们举的例子只是清楚地表示应用数据挖掘技术进行数 

据品质的挖掘的过程 。它的应用领域将十分广泛 。 

总结 现在 。由于基础数据的品质问题和其它一些因素 ， 

数据挖掘的结果数据十分庞大 ，而实际可 使用的信息的量不 

大 ，并且其使用效率也不高。在数据挖掘的整个过程都发展相 

关的数据品质技术将可以有效地解决这些相关的问题 ，数据 

挖掘 在数据品质在数据挖掘 的应用工具 将是 一个决定性 因 

素。数据品质及其技术将使数据挖掘得到进一步的发展 。 
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