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一 类改进的埃尔米特核函数 
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摘 要 核函数及其参数的选择是决定支持向量机(support vector machine，SVM)分类性能的关键。基于埃尔米特 

多项式，利用三角核函数构造并证明了一类改进的埃尔米特核函数——三角埃尔米特核函数 。该类核函数舍两个核 

参数，其中一个核参数可由样本点到样本均值的距离简单确定，而另一个核参数仅在 自然数集中选取，从而简化了该 

类核函数的参数优化。在双螺线数据集、棋盘格数据集及 7个 UCI数据集上的实验表明，该类核 函数比常见的多项 

式核函数、高斯核函数及文献E6]提出的埃尔米特核函数有着更好的泛化性能和鲁棒性。 
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Abstract The selection of kernel function and its parameters plays a significant role in support vector machine(SVM) 

classification algorithms．Based on Hermite polynomial and the triangular kernel function，a new set of kernel func— 

tions--triangular Hermite kerne1 was propo sed．The triangular Hermite kernel has two param eters．One param eter is 

determined by the distance between sample points and sample mean，and the other param eter is chosen only from non— 

negative integer．So the param eters of the triangular Hermite kernel can be optimized easily．The experimenta1 results on 

bi-spiral data，checkerboard data and 7 UCI data sets indicate that the new kernel achieves the competitive classification 

performance，compared with polynomial kernel，Gaussian kernel，and the previous Hermite kernel proposed in reference 

E63． 
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1 引言 

由Vapnik等人提出的支持向量机是数据挖掘领域的一 

种经典算法[1]，作为建立在统计学习理论基础上的一种模式 

识别方法，SVM 旨在解决小样本的模式识别问题。SVM 利 

用非线性映射 将训练样本X映射到高维特征空间F，西：X 

—F，以增强数据的线性可分性。在高维特征空间的学习问 

题中训练样本总是以成对样本内积的形式出现，核函数的引 

入能避免显式地描述非线性映射 中，进而巧妙地解决了非线 

性求解问题。研究和实验表明核函数的类型及参数直接决定 

了SVM 的学习能力和泛化性能 ，选择不同的核函数本质上 

就是选择不同的“相似程度”的度量方式E 。由于实际问题中 

样本数据的特征往往是未知的，使得选择合适的“相似程度” 

的度量方式即核函数变得非常困难。若选择了不合适的核函 

数或参数，特征空间的线性可分性会变得很差，从而无法实现 

分类的目的。因此，核函数及其参数选择一直都是 SVM 理 

论研究中的核心问题。 

核函数选择具体可分为核函数类型的确定和核参数的选 

择。目前常用的核函数l_1-3]有：多项式核函数 K(x，z)一(( ， 

z)+1) ，高斯核函数 K( ，z)=exp(一 ll X，z Il。／2o2)，Sig— 

moid核函数 K(x，z)一S( ( ，z)+c)等，其中高斯核因其普 

适性在实际问题中应用最为广泛。此外 ，人们还尝试针对具 

体应用背景来构造核函数[ ，但迄今为止还没有得出一个有 

效的方法。 

正交函数系是分析数学中的一个重要组成部分，现已被 

广泛应用于电子工程、图像处理及数据统计等领域。基于正 

交函数系的优 良性质，许多学者利用正交函数来构造 SVM 

的核函数。Vapnik等人利用埃尔米特正交多项式构造核函 

数来进行支持向量回归分析E 。Ozer等【5]将切比雪夫正交 

多项式推广至向量形式得到了泛化的切比雪夫多项式，从而 

实现了样本数据向量形式的输入，并用指数函数取代原切比 

雪夫函数的权函数得到了一类切比雪夫核函数。随后基于泛 

化多项式的埃尔米特核函数、勒让德核函数等[6．7]相继被应 

用于支持向量分类问题中。文献[5—7]通过实验说明，构造的 
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这些类核函数相比常见核函数 (多项式核函数 、高斯核函数) 

有着更好的鲁棒性和泛化性能。 

文献[5—7]中构造的这些核函数本质上都是高斯核和泛 

化正交多项式Dirichlet核的乘积组合核。注意到高斯核的融 

人在提高正交多项式核函数泛化性能的同时，也给这些类核 

函数增加了一个参数 (高斯核函数的参数)。如果照搬一些 

高斯核参数的优化方法，比如常规的网格搜索法[ 、核排列[9 

和 Fisher鉴别分析_1。。等，势必增加核函数的选择成本。为了 

规避复杂的 的优化过程 ，Ozerc 、张瑞【 ， 等分别令 0"---1， 

,／77~( 为样本数据的维数)，以节省参数优化时间。但这样 

的处理太过笼统，忽略了样本数据结构信息对泛化性能的影 

响。 

本文提出利用三角核函数取代高斯核函数来构造出一类 

新的埃尔米特核函数一一 三角埃尔米特核函数。该类核函数 

的核参数能被简单合理地设定 ，从而在保留了样本数据较多 

的结构信息的同时，又使其核参数易于优化。实验表明三角 

埃尔米特核函数相比多项式核函数、高斯核函数及文献E6]提 

出的埃尔米特核函数有着更好的泛化性能和鲁棒性。 

2 三角埃尔米特核函数的构造 

2．1 三角核函数 
[1⋯ 【l 

Laplace核函数 K(x，z)一exp(一 )是一种近来 
u  

被广泛关注的核函数[1 ，与高斯核相比，它对参数 的变化 

不太敏感。利用所熟知的泰勒展开公式 e一≈1一z，(z—O) 

可得到一个更为简化的形式： 

K卿 ( ，z)一(1一 )+ 

其中，记 +为c“ +一{ ： ：。 文献Elz]~指出K娜( ， 
z)有着无穷的vc维，它的分类性能与高斯核相当，且有着高 

斯核所不具备的尺度不变性。 

图 1 一1，2时，K p( ，O)及 K啦，( ，O)的曲线图 

图 1给出了当 一1，2时，式(1)所示 函数及高斯核 函数 

在 ∈[一5，53，z=O时的函数曲线。从图1可看出，这两类 

函数的图形有着较大 区别。K (x，z)在函数曲线上呈现一 

个典型的三角图形，故文献[12]称其为三角核函数，但该文献 

未给出该函数是核函数的证明。本文为进一步简化函数 

K咖 ( ，z)的表达式，设样本点的全体为X一{鼍 1，i为样本 

均值，z为样本个数，记 为所有样本点到样本均值i距离最 

大值的两倍，则能保证P(业 三二墨JL<1)一1始终成立。这样 
0 

便得到了本文所讨论的函数，其表达式为： 

K ( ，z)一1一 羔 (2) 
oo 

1 

其中，嘞=2arg max．{ll 一i I{≤r，x6X， 一÷∑鼍}。 
l= l 

下面给出式(2)定义的函数 Kr．( ，z)是一个核函数的严 
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格证明。首先列出几个需要的定义及定理。 

定义 1lll 函数 F(“)属于 ( (0，。。)，并满足条件 

(一1) F ’( )≥O，uE(O，oo)，k=0，1，⋯，则称这一 函数是 

(O，oo)上的完全单调函数。 

定理 1[ 若 XcR ，函数 厂：(O，oo)一R，K是一个定 

义在XXx上的函数且K(x，z)=_， (1f —z lj )，则当-厂完全 

单调时 K(x，z)是正定核。 

Mercer定理 令 X是R“上的紧集，K(x，z)是 X×X 

上的连续实值对称 函数，如果对任意可积 函数 厂( )，都 有 

『J K(x--z)f(x)f(z)clxdz~O，那么函数K(x，z)一定是核函 
x 

数。 

由定义 1及定理 1知 ： 

定理 2 K仇( ，z)一1一jL 是一个核函数
。 

1 ， 

证明：设，(￡)一l一 ，计算得厂( )一一去 ￡一言， ”( ) u
n u n 

一
(一1) 一i呈皇 

，是≥2。自然有结论(一1) f‘。(￡) 

≥O成立 ，由定义 1知 _，’(￡)是完全单调函数。再依据定理 1 

可知 K ( ，z)一1一且 是正定核
。 定理 2得证。 

2．2 两类埃尔米特核函数 

埃尔米特多项式的一般表达式为： 

[号] Ï 

( )一蚤(一1) (2 ， 一o，1，2，⋯ 
它的前两项及递推关系式为： 

14o( )一1，Hl( )=2x， 

I--I．( )一2zH 一l( )一2( 一1) 一2( )，n=2，3，⋯ 

将变量 X替换为行向量 ，并相应地将 作如下形式的 

替换 ： 

f( ·， )n／2， n=2k 

一《 一 ，k=0，1，2，⋯ ＼( 
． ， )(~-t}／zx， =2k+1’ ’’ ’ 

称所得多项式系为泛化的埃尔米特多项式系{ ( )}，其前 

两项及递推关系式为[6]： 

t-Io( )一1，HI( )一2x ⋯  

H ( )一2xH T 1( )一2(，z一1)H 一2( )，n=2，3，⋯ 

本文中黑体 表示行向量 ， 表示其转置。 

基于泛化的埃尔米特多项式，张瑞等构造了一类埃尔米 

特多项式核，其表达式为c6]： 

( ，z)一exp(一 ) n Hj( ) (z) (4) 

其中，d表示向量 ，z的维数。观察式(4)可看出该类核本质 

上是高斯核与泛化 Dirichlet核 ∑HJ( )H?r(z)的乘积组合 
J= U 

核，并令高斯核函数参数 一,／a7~。基于此类核函数的构造 

特点，本文称这类埃尔米特核函数为高斯埃尔米特核函数 ，记 

为 K ⅢH( ，z)。 

文献E6]通过实验展示了高斯埃尔米特核相比常见核函 

数如多项式核、高斯核等有着更好的鲁棒性和泛化性能。但 

文献[6]用、／ 直接赋值给高斯核的参数 的处理方法虽 

然简化了参数的优化，却丢失了数据大量的结构信息，进而影 

响了 SMM 的泛化性能。自然直接套用高斯参数 优化方法 

也是不合适的，因为这样的做法必然将增加核选择成本，给这 

类核函数在实际中的应用带来麻烦。 



 

考虑到三角核函数相 比高斯核函数而言对参数 ao的变 

化不太敏感，本文利用三角核K丁n( ，z)取代高斯核，得到一 

类新的函数，其表达式为： 

KTH_H(x,z)=(1-- )
j

妻
= O
H ( H7(z) (5) 

其中，O'o=2arg Hla (fl 一 lf≤r， ∈ ，i一了1 置)。定理 

3指出式(5)所示函数是一个 Mercer核。 

定理 3 
一  _z)一(1一 )鸯 ( 研(z)， 

是核函数，其中 =2arg ma {Il 一 ll≤r，xEx， 一÷ 

Xi}。 

证明：由于 

IJ H( ) (z)f(x)f(z)dxdz 
x 

—

J xH( )，( )叫xH (z)，(z)dz 
一 (I H( )厂( )dx) ≥o 

J X 

依据 Mercer定理知 H( )14T(z)是核函数。又由于核函数满 

足加法及乘法运算的封闭性，结合定理 2的结论知KT~_H( ， 

z)是一个 Mercer核。定理 3得证。 

基于该类核函数的构造特点，本文称这类改进的埃尔米 

特核函数为三角埃尔米特核函数，记为Kr．_n( ，z)。 

三角埃尔米特核函数含两个核参数，利用样本点到样本 

均值的距离确定参数 所需计算量小，且考虑了样本集的空 

间信息。在确定参数 嘞后 ，该核函数只剩下一个仅在 自然数 

集中取值的参数 ，这使得三角埃尔米特核函数虽然有两个 

核参数，但这两个核参数能被较简单快速地确定，避免了网格 

搜索的麻烦 ，从而大大节省了参数优化成本。 

表 1给出了 0阶到 2阶三角埃尔米特核函数的表达式。 

表 1 0阶到 2阶三角埃尔米特核函数表达式 

0 

1 

2 {1一{-4(2 

三角埃尔米特核函数 

1·(1一 ll x—z ／oo) 

{1+4xTz)·(1一 lI x—zI1／ao) 

xll 2—1)(2 z 2-1)+4xTz)·(1一II x—zll／oo) 

图 2显示 了0阶到 2阶的三角埃尔米特核函数在 ∈ 

[一1，1]，z=0．25，0．75时对应的曲线。 

(b)z=O．75 

图 2 z∈[一1，1]时 0阶到 2阶K研 ( ，z)对应的曲线 

2．3 两类埃尔米特核函数间的比较 

三角埃尔米特核函数与高斯埃尔米特核函数的表达式虽 

然都含∑HJ( )H丁(z)，但由于分别组合了三角核和高斯核， 

使得这两类埃尔米特核函数间有着较大区别。为更直观地展 

示三角埃尔米特核函数与高斯埃尔米特核函数的区别，不失 
一 般性，本文分别取 ∈[一0．5，0．53、[一1，1]和[一1．5， 

1．5]，z=0．1，0．3，给出一阶三角埃尔米特核函数与一阶高斯 

埃尔米特核函数的图形，见图 3。在图 3中由于 z是一维向 

量( 一1)，故当 取定时，高斯埃尔米特核函数的图形是固定 

不变的，而三角埃尔米特核函数则随着 取值区间的变化而 

改变形状。 

为阐述清楚，表 2列出了两类核函数在图 3中 4组点处 

的具体取值。众所周知选择不同的核函数就是选择不同的标 

准对相似性和相似性程度进行度量。以表2中点对( ， )= 

(一O．4，0．1)为例 ，由 f —zI=0．5知两点 间距离恰 为 

[一O．5，0．53区间长度的 1／2，[一1，13区间长度的 1／4， 

[一1．5，1．5]区间长度的1／6，自然地这两点在这 3个区间上 

的相似程度也应该是不同的。相比高斯埃尔米特核函数在 3 

个区间上始终有 K (一0．4，0．1)一O．7788，而本文构造 

的三角埃尔米特核函数在[一0．5，0．53、[一1，13及[一1．5， 

1．5]区间上的取值分别为0．5045、0．7506及 0．8835，因此可 

以说三角埃尔米特核函数的参数设定考虑了更多的数据集 自 

身的信息，也即三角埃尔米特核函数比高斯埃尔米特核函数 

保留了样本数据更多的距离“相似性”信息。 

一  ～

x alue 

(b)z=0．3 

1．5，1．5]时，K 一H( ，z)， 

表 2 图 3中核函数在所取点上的值 

3 实验结果 

本文在双螺旋线数据集、棋盘格数据集以及 7个 UCI数 

据集上对tg-_--角埃尔米特核函数Kr． 高斯核函数K硒，、多 

项式核函数 K 及文献E63中构造的高斯埃尔米特核 

K LH的泛化性与鲁棒性。表3列出了该实验中核函数参数 

的取值。实验中支持向量机的惩罚因子C=lOO。 

表 3 试验中所用到的核函数及参数 

3．1 双螺旋线数据集上的实验结果 

双螺旋线问题是一个两类划分问题，该问题的分类要求 

是把 — 坐标平面上两条不同螺旋线上的点正确地分开。 

取含有 146个样本点的双螺旋线数据集，其中正负类各 73 

个。由于多项式核函数不能将双螺线数据集正确分类，因此 

在本节试验中选择了高斯核K砀r、高斯埃尔米特核Ko 与 
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规模的增长，字符之间的组合变得更加复杂，造成越来越多垃 

圾字串通过 HP过滤，进入到候选重复模式集合中，导致过滤 

效果有所降低。当语料容量增长到特定规模后，过滤比会保 

持一个常量，但这个特定规模在实际应用中难以达到。从实 

验结果来看，语料规模达到特定规模之前，HP的过滤效果是 

非常显著的。 

4．4 同其它方法比较 

目前在处理语料规模大于内存容量的重复模式提取方法 

中，文献E4]所提出的是比较有代表性的方法，但因实验条件 

和实验语料不具有可比性，本文没有进行量化比较分析。 

根据前述定性分析，因I／0读写的速度要远低于内存处 

理速度，在语料规模超过内存容量后，对于 I／0的操作次数就 

成为衡量算法处理性能的关键指标。如在处理中文语料时， 

文献E4]中方法在语料规模增大到内存容量时其 I／O操作次 

数约为汉字字符集规模，不超过 7000，当语料规模进一步增 

大时，其需要以第二字符进行二次划分，导致 I／O操作次数呈 

指数级增长，会严重影响其处理效率 ；而本文方法的 I／0操作 

次数同语料规模是一种线性关系，因此对语料的规模不敏感。 

前述实验中当处理规模为 32GB的中文语料时，其 I／0操作 

次数约为 16．3+6．3—22．6次。 

当然，文献E4]中方法适用于并行计算，若在并行环境中 

其处理效率会非常高，而本文算法因需要逐层剪枝和全局垃 

圾字串过滤，难以用于并行环境中。 

结束语 使用逐层剪枝的低频垃圾串过滤，可有效地节 

省内存消耗，极大地减少 I／0读写次数，提高重复模式的提取 

效率。实验表明，本文算法能极大限度地过滤低频字符串，快 

速地进行大规模语料的重复模式提取，特别适合于在大规模 

语料中提取所有高频重复模式。 

通过大量研究，我们大胆预测：虽然汉字组合数量从理论 

上讲是无穷的，但当语料规模增大到特定程度后，重复模式的 

总量基本保持常量。这是因为，汉字字符组合必须要遵循汉 

语语言习惯，导致重复模式的数量是有限的；当然，一般情况 

下，我们所寻找的重复模式集合只是这个集合的子集。 

尽管使用逐层剪枝过滤方法提高了重复模式提取效率， 

但低频垃圾模式 的过滤效果尚有很大的改进空间；基于语料 

块的局部重复模式归并算法还需改进，以进一步减少 I／O读 

写次数；如有条件，可对更大规模的语料进行研究和处理，以 

期发现实验中尚未发现的规律和趋势，这些都是本研究下一 

步需要处理的问题。 
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