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一 种回归 SVM 选择性集成方法 ) 

张 妤 王文剑 康向平 

(山西大学计算机与信息技术学院 计算智能与中文信息处理教育部重点实验室 太原 030006) 

摘 要 泛化能力是机器学习关心的一个根本问题，采用集成学习技术可以有效地提高泛化能力。本文提出了一种 

将支持向量机(Support Vector Machine，SVM)进行选择性集成回归的方法。通过引入三个阈值，可以选择合适的子 

SVM，从而进一步提高了整个集成学习的效率。实验结果表明，本文提出的选择性集成方法可以在一定程度上解决 

SVM 的模型选择问题和大规模数据集的学习问题，与传统的集成方法 Bagging相比具有更高的泛化能力。 
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Abstract Generalization performance is a basic problem for machine learning，and ensemble learning technique can kn- 

prove the generalization performance effectively，This paper presents a selective ensemble learning  approach based on 

SVM regression．By introducing three threshold parameters，some component SVM can be chose，and the efficiency of 

the whole ensemble learning system can be further improved．Simulation results demonstrate the presented approach 

can solve model selection and learning for large-scale dates for SVM ． 1 

， 
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like Bagging the presented approach possesses better generalization performance 
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1 引言 传统Bagging集成svM方法相比具有更高的泛化能力。 

集成学习(Ensemble Learning)技术是利用基学习器的多 

个版本来解决同一个问题，可以显著地提高学习系统的泛化 

能力[】]。国际上，对集成技术的研究成为机器学习的一个热 

点，研究者对集成技术的理论分析、实现方法的设计和实际应 

用等几个方面，展开了深入研究 j，其 中以 Bagging和 

Boosting方法影响最大 j。在实现方法的设计上，分为个体 

生成和个体结合两部分【7]。对于前者的实现方法，从策略上 

分为两种：一是直接生成子学习器，如最重要的技术 Boosting 

和 Bagging就是基于这种策略；二是先产生多个学习器，再从 

中选择部分学习器进行集成(overproduce and choose)[7]。对 

于后者的实现方法，分类器主要采用多数投票[8]，回归学习器 

则采用简单平均和加权平均。目前集成学习的研究主要集中 

在神经网络方面。 

支持向量机是一种基于统计学 习理论 的机器学 习方 

法[g]，目前已成功应用于模式识别、回归估计及概率密度估计 

等领域[1 。然而，SVM的模型选择问题(主要指核及相关参 

数的选择)和大规模数据的学习问题等影响了SVM在实际 

应用中的效率。本文提出了一种回归 SVM选择性集成方 

法，将集成学习技术引入 S'vWI回归预测，通过采用特定阈值 

选择合适的子 SVM，从而进一步提高整个 SVM的效率。实 

验结果表明本文提出的选择性集成方法可以在一定程度上解 

决 SVM的模型选择的问题和大规模数据集的学习问题，与 

2 SVM选择性集成回归方法 

集成学习一般包含两个阶段，即个体学习器的生成阶段 

和个体学习器的结合阶段。本文方法在个体学习器的生成阶 

段采用的策略是：先产生多个学习器，再从中选择部分学习器 

进行集成 。 

令训练集为 G={(xi， ) ，测试集为 G，={(五， 

)} ，其中五为输入， 为输出。首先，利用经典的 Bag— 

ging方法在训练集G上产生T个子SVM，然后，将这 T个子 

SVM在测试集G 上进行回归预测。设第i,j两个SVM的预 

测结果为 和y，( ， ∈G 均为 P维向量)，对于某个样本 

(丑，yk)∈G，，令 =( — )( — )， 、 分别表示 

第k个样本由第i、J两个SVM预测的结果， 表示第k个样 

本的期望输出 。则 可以表示i、J两个SVM对第k个样 

本的预测结果对于第 k样本的真实预测值的相对位置，即若 

<0，则表示 与 在 的两侧；若 ．̂一0， >0，则表 

示 与 在 的同侧；若 =O，则表示 与 中至少有 
一 个与 相同。 

在选择阶段，先将这 T个子 SVM 在测试集上的回归预 

测的结果依其精度进行重新排序，得到的结果记为 y1，⋯， 

yT，然后相应的子 SVM 分别记为 SVM1，SVM2，⋯，SⅥ 。 

依次考察最精确的子SVM·与剩余的 T一1个子 SVM,(￡= 

2，⋯T一1)，对于每一个样本(xk， )，k一1，⋯，P，计算 ^一 

*)本文受到国家自然科学基金(60673095)，山西省高校科技研究开发项 目(20061101)，山西省留学人员科技活动择优资助项目，山西省高校青 

年学术带头人基金资助；张 妤 硕士研究生，主要研究方向：机器学习；王文剑 教授，博士生导师，主要研究方向：计算智能与机器学习。 
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(y —ŷ)( —ŷ)。令 一 ly — l，视 ≤ ，̂≤ 且 

≤ s为选择条件(其中 ， ， s为设定的常数)，将满足上 

述条件的所有子 S、，T 的序号J存储在集合C 中。依次考 

查测试集 G，中的P个样本，将得到 P个集合C ．．' ，将在 

上述集合中，出现概率在 5O％以上的那些 SV 作为最后用 

于集成的子SVM。 

在个体学习器的结合阶段，本文采用了简单平均和加权 

平均两种方法。其中加权平均中的权值定义为 ： 

1一 南  1) 

El~-"k 亟  (2) 
= 1 竹 

其中a 为测试值， 为期望输出值。 

基于上述分析，本文提出的SVM集成回归算法归纳如 

下： 

Step1：设定 l， ， 3的值；从训练集 G中用 Bootstrap 

Sampling的方法产生出 T个子训练集G 一，Gr；在每个训 

练集Gl( 一1，⋯，丁)上学习得到 T个个体模型SVMf(i----1， 
⋯ 丁)； 

Step2：将 T个子 SVM~．在测试集上测试，依其泛化精度 

对每个子 SVM 进行重新排序，记为：s、 ，SVM2，⋯， 

SVMr； 

Step3：依次考察最精确的子SVM 与剩余的 T一1个子 

SVM，对于每一个样本(魏，yk)∈G，的预测结果，计算： 

： ( 一ŷ )( —Yk) (3) 

及 

=l 一 l (4) 

将满足 ≤厂̂≤ 且 ≤ s的所有的子 SⅥ 的序号 

J存储在集合C 中； 

Step4：将在 Cl，⋯， 该整体中，出现概率在 5O％以上 

的那些 SVMi作为最后用于集成的子 SVM, 

Step5：依式(1)计算每个子 SVM学习器的权值，并可得 

到集成学习的最终结果： 

F1(zj)一∑cuz·Ft(zz) (5) 

F2(zz)一 ∑Ft(zz) (6) 

其中式(5)、(6)分别为加权平均和简单平均的集成预测结果。 

3 实验结果及分析 

3．1 数据集及误差评价指标 

本文采用了三个常用的数据集对本文提出的SVM集成 

回归方法进行测试，它们分别定义如表 1所示。 

表 1 本文实验所采用的数据集 

从每个数据集中随机选取 200个数据作训练集，200个 

数据作为测试集。 

为了评价模型的回归效果，本文采用MAE(Mean Abso— 

lute Error)、RMSE(Root Mean Square Error)和 WIA(Will_ 

mott’S index of agreement)来度量 SVM集成的预测结果。 

它们分别定义如下： 

MAE一 耋1 一户 竹 = ‘ (7) 

I SE (8) 

∑( 一A) 

WIA：= l_——一  (9) 
∑(1a I+lP l) 

其中a 为测试值，P 为期望输出值，a 一国～五，P — 一五， 
0 

1 五一一 ∑ ’ 
竹 =1 

3．2 SVM选择性集成学习方法的回归结果 

实验中，首先利用Bagging方法在训练集上训练得到 2O 

个子SⅥ 个体模型，然后，对其进行简单平均和加权平均， 

可得最后的集成结果。本实验中，各子 SVM采用高斯核(愚 

( ，∞)=exp(--ll z— ／2p ))，其中户=1_O、C=10、￡一 

0．001。 

在上述实验的基础上，采用本文提出的选择性集成方法 

可以降低集成规模。为了提高个体的多样性，子训练集的大 

小为原始数据集的一半。实验中所使用的参数设置见表2。 

表2 算法的参数设置 

0 ' 2 a ● 5 B 7 0 ■ 10 '1 '2 '3 1● 15 'B 17 1B 

M e ) 幅B如删 ) 汨_0o4} 

图1 在数据集2-d Mexican Hat上的回归结果图 

0 1 2 8 ● 5 0 7 0 口 t0 1' 12 18 1● 15 '0 17 10 

MAE RMSE WlA 

图2 在数据集3-d Mexican Hat上的回归结果图 

算法在数据集 2_ Mexican Hat上，选出了在Bagging集 

成实验中的8个个体用作最后的集成；在数据集3 Mexican 

Hat上，选出了在 Bagging集成实验中的12个个体用作最后 
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的集成。图 1和图2分别给出了在数据集 2-d Mexican Hat 

和 3-d Mexican Hat上本文提出的算法与最好个体及未选择 

前(Bagging方法)的预测结果的比较。 

从图 1和2中可以看出，采用本文提出的算法可以有效 

地缩小集成规模，集成效果明显好于单个个体，而且经过选择 

的SVM集成比未经选择的 Bagging方法具有更高的预测精 

确度。用Bagging方法集成后得到的MAE值略坏于最好个 

体；对于RMSE、WIA，无论简单平均还是加权平均，集成效果 

均要好于最好个体。在任何情况下，加权平均略好于简单平 

均。 

由于在 sVM中自由参数 P、惩罚因子 c和误差e对 

SVM的回归效果有直接影响，本文还考察了这三个参数对集 

成结果的影响情况。实验结果分别见表3、表4。 

表4 参数取不同值时在数据集SinC上的集成效果 

其中，当C、e不变，P取不同值时，在2-d MexicanHat上最好 

个体的参数设置为 一1．5、C一10、e一0．001；在 3 Mexican 

Hat上最好个体的参数设置为： 

表 3 参数取不同值时在数据集 2-d Mexican Hat和 3-d Mexican Hat上的集成效果 

一 2．6、c一10、e一0．001。当e不变，P、C取不同值时， 

在2-d Mexican Hat上最好个体的参数设置为P一2．4、c= 

15、e一0．001；在3-d Mexican Hat上最好个体的参数设置为 
一 2．9、C一11、e一0．0009。当e、P、C均取不同值时，在 SinC 

上最好个体的参数设置为P一1．5、c一12、e一0．00045。 

从表3、表4可以看出，当子svM取不同的参数值时，回 

归集成效果要比取最佳参数值时的最好个体更好。这种方法 

也为核参数的选取提供了一定的实验支持。 

结束语 本文提出了一种选择性支持向量机的回归集成 

方法。通过引入 f、d两个量来衡量子 SVM 的预测能力，以 

选择Bagging 方法中所使用个体模型中的一部分进行最终的 

集成，这样不仅降低集成规模，而且比未选择的集成方法 

Bagging具有更强的泛化能力。得到的预测结果明显好于单 

个sVM，这种方法可以在一定程度上解决SVM模型选择的 

问题，而且可以将大规模数据分解为小数据集进行学习。本 

文提出的回归SVM选择性集成方法关于算法性能的理论分 

析及不同类型核作为子SVM的集成效果值得进一步研究。 
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