
第 37卷 第8期 
2010年 8月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vo1．37 No．8 
Aug 2010 

基于 ROC曲线寻优的支持向量机性能研究 
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摘 要 支持向量机在小样本模式识别领域具有优势，但其性能评估及核参数、正则化参数的选择尚未有标准算法。 

将受试者操作特性曲线(Receiver Operating Characteristic，ROO 引入支持向量机分类性能分析和建模参数优化问题。 

在核参数及正则化参数所构成的二维空间中，调整模型参数阈值描绘ROC曲线，通过比较不同分类器R()C曲线下面 

积实现模型的性能分析，研究了基于ROC曲线最佳工作点的模型优化问题。工程实例表明，ROC曲线下面积有效地 

量化了模型的识别性能，并给出了一定寻优范围内的模型参数最优点，可以在SVM模型参数优化问题中推广应用。 
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Abstract Support vector machine(SVM)has become a popular tool in the area of pattern recognition，and parameters 

selection for SVM is an important issue to make it practically usefu1．In this paper，we introduced Receiver Operating 

Characteristic Curve into the performance evaluation and model optimization of SVM within the kernel parameters S and 

penalty factor C．Area under ROC curve was applied tO the model evaluation，and model optimization was performed by 

seeking of optimal operating point of ROC．Pattern recognition experiment with UCI dataset shows that Roe curve is 

an effective approach for performance evaluation and optimization of SVM． 
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以神经计算为代表的黑箱算法被广泛应用于模式识别领 

域，其中，基于统计学习理论(Statistical Learning theory， 

SLT)的支持向量机(Support Vector Machine，SVM)成为小 

样本机器学习领域的研究热点[1 ]。该理论提出结构风险最 

小化(Structural Risk Minimization，SRM)规则，指出在保证 

经验风险的同时要考虑模型的推广(泛化)能力，理论上保证 

了SVM算法的先进性，在此框架下所实现的SVM模型具有 

稀疏性 ]。 

在 SVM算法应用领域，算法性能评估指标 尚未有金标 

准(Gold Standard)[ ，常用指标有分类准确度(Classification 

Accuracy)、精确度 (Precision)、检测概率 (Probability of De- 

tection)、混淆矩阵(Confusion Matrix)等，此类指标在数据样 

本类别分布不均或者分类错误代价分布不均情况下 ，评估效 

果不佳-5]。受试者操作特性曲线(Receiver Operating Charac— 

teristic，ROC)是目标算法性能的二维直观描述，其分析衄线 

不敏感于类别分布、类别先验概率和错误代价，具有直观性和 

可理解性，有效克服了上述指标的缺陷。R0c曲线评估方法 

在生物统计、决策分析和实验医学等领域得到广泛应用[6]。 

Sono~ ，Bradley5 ]通过理论和比较实验证明了ROC曲线下 

面积(Area Under the R0C，AUC)指标比正确率更适合作为 

模式识别性能的评价标准。本文通过研究 ROC曲线在机器 

学习模型性能评估 中的应用，探讨 了 SVM 建模参数优化过 

程中，ROC曲线最佳工作点 (Optimal Operating Point， 

0OP)L8]对于最优点的选择问题。 

1 SVM 分类算法 

支持向量机方法的原理可以描述为 ：寻找一个满足分类 

条件的分类平面，并使训练集中的点距离该分类平面尽可能 

远，该平面定义为“最优超平面”，算法实现过程中遵循结构风 

险最小化原则。 

1．1 SVM分类算法 

SVM分类算法基于二分类结构，考虑二分类样本集{+1， 

一 1}的分类问题，给定数据集(五， )，i一1，2，⋯，N，五∈R ， 

yE{+1，一l}，分类超平面为： 
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W · +6—0 (1) 

训练集的最优线性分类器是指能够将两类无误地分离， 

构造最优超平面的过程转化为求解如下问题： 

Min ( )一÷I l叫l l。+C∑8 (2) 

Subject to fyi[ K(zi)+6]≥1--8 

li一1，2，⋯ ，N 

式中，误差变量 为允许错分的松弛变量 ，通过惩罚系数 C控 

制对超出精度的样本的惩罚程度，核函数 K(·)用以实现非 

线性样本的线性分类，对于该优化问题，定义 Lagrange函数： 

Min eg(w，b，。)一÷l lWl l。+÷c∑等一c∑皿{yiI-(w· 

K(z))+6]一1+8} (3) 

fm≥O， 一1，2，⋯ ，N 
Subject to N 

【∑a Y 一0 

a为 Lagrange乘子。对 W，b求偏导 ，得到最优超平面，由下 

式给出： 
Ⅳ 

rW 一2a z 

1 (4) 

I b 一一÷W ·(z +Xs) 

式中，西 和z 为满足条件 n，≥0的任何支持向量，从而分类 

器可表示为 ： 

f(x)一sign(W ·-z+6 ) (5) 

式中，W 是最优超平面的法 向量，b 是该平面的偏移量，， 

( )的正负即可判定未知样本集 所属类别。 

1．2 建模参数 

支持向量机建模过程 中，其核函数的类型、核函数参数 

和惩罚系数 C的选取决定模型的识别性能 ，建模过程中多采 

用基于启发式的交叉验证法。 

核函数确定了数据在映射到高维空间之后的分布形态， 

核函数参数 判定了特征空间中向量间归一化的欧氏距离， 

的选择与学习样本输入空间的范围或宽度有关，输入空间范 

围越大，则 取值越大，反之则越小。惩罚系数 C是模型复杂 

度和训练错误率之间的折中。在建模过程 中，无法得到推广 

能力估计值与这些参数的显式表达关系，且变化不连续，因此 

不能使用牛顿法、最陡梯度法等经典优化算法。 

2 ROC曲线及其评估应用 

模式识别领域，对于所用算法性能的评估是衡量方法可 

用性和有效性的必经过程。选取 UCI机器学习标准库中“A— 

dult Database”，数据集意义是根据对象的 14个特征属性来 

识别对象所属收入群体，群体类别以 50k／year为阈值点，分 

为两类 ，分别选取人工神经网络与支持向量机作为识别算法 

进行评估比较。 

2．1 ROC曲线的绘制 

ROC曲线涉及 FPR与 TPR两个指标 ，FPR即负例预测 

错误的数量与所有负例的比值 ，也叫错报率，反映模型的特异 

性；TPR即正例预测正确的数量与所有正例的比值，也叫命 

中率，反映模型的灵敏度。 

R0C曲线以误检率 (False Positive Rate，FPR)为 X轴 

(即特异性 1-specificity)，以检出率(True Positive Rate，TPR) 

为 Y轴(即灵敏度 sensitivity)，描绘了模 型输出的收益和代 

价之间的关系。其输出正负例数据点的关系可以通过混淆矩 

阵来表示，图 1描绘了混淆矩阵中数据点与3种评估指标的 

关系。 
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图1 混淆矩阵及性能评估指标关系 

混淆矩阵中，主对角线数值代表正确的分类(检出)输出 

点，反对角线数值代表分类识别过程中的错误(误检)输出点。 

2．2 应用 ROC曲线评估模型性能 

对于指定的分类模型，其 阈值的变化直接反映至模型的 

输出单元，由此可在ROC曲线坐标中描绘表征模型灵敏度与 

特异性的数据点 ，绘制 ROC曲线 ，实现模型性能的比较。 

针对所选 UCI库中，收入群数据库的分类问题，分别选 

取训练集为 200，测试集为 80，建立 RBF人工神经网络 

(RBFN)与支持向量机(SVM)两种模型。 

RBFN模型结构为 14—8-1，训练过程中，其可调 阈值参数 

为径向基函数分布常数 C，从 1至 5逐步调整该参数值 建立 

模型后，获取模型对于 8O组测试数据集的分类输出，计算相 

应数据点 的 TPR，FPR数值，绘制出 R0C—RB刖曲线 ，如图 2 

中虚线。 

SVM模型的可调阈值参数为核参数 ，从 1至2O调整该 

参数范围，建立相应的模型，并计算当前阈值参数下 80组测 

试集的分类输出，在同一坐标系中描绘出 R0C svM曲线 ，如图 

2中实线。 

图 2 RBFN及 SVM 模 型的 ROC曲线 

从图 2可知 ，ROC_

sw 曲线具有更好的上凸性，其下面积 

要大于ROC_~w曲线，用非参数法估计两种 ROC曲线 AUC 

值，作为量化指标衡量模型的性能，ROC—svM曲线下面积为 

0．89，ROC
_

~ w 曲线下面积为 0．83，SVM模型对 于 8O组测 

试样本具有更好的检出率和误检率。 

利用 ROC曲线评估模型性能，其实质是目标模型对于集 

数据的识别过程中，不同的模型参数所对应的模型结构相异， 

其识别输出不同，计算所得 TPR，FPR也不同，而指标 FPR 

和 TPR对于模式识别问题的先验概率具有不敏感性，因此 

ROC曲线具备鲁棒性。可见，具有更好上凸特性 的 ROC曲 

线所对应的目标模型具有更好的识别性能，因此，ROC曲线 

能够合理地评估模式识别模型对于未知集数据的识别性能。 

3 建模参数最佳工作点 

在评估两种模型性能的过程中，通过阈值参数变化所描 

绘的ROC曲线给出了性能比较结果，但并未给出阈值参数最 
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优点。因此，需要选择ROC_~w曲线最佳工作点来确定 SVM 

模型的阈值参数；进而确定SVM模型。 

3．1 OOP寻优原理 

对于所研究的 SVM模型，虽然从 ROC曲线分析可知其 

性能优于RBFN，但由于ROC曲线包含了选定阈值范围所有 

敏感度和特异度的组合，会存在 TPR—svM低于 TPR— BFN且 

FPR
_

svM高于 FPR_RBFN的阈值点，在此范围内 SVM 模型的 

性能要低于 RBFN模型 ，因此，需要通过对 ROC曲线最佳工 

作点(optimal operating poifit，OOP)的检测，来确定模型的阈 

值点。可见，基于OOP的寻优实质是将 OOP的选择与模型 

的优化相结合，选定模型摄有最佳TPR和 FPR组合点的阈 
‘ 

·
● ．， 

值。 

R0C曲线中确定 OOP的方法主要有如下 3种： 

1)设置 FPR最高限值 ，寻找低于该限值，而同时使 TPR 

最大的切点(cutoff point)，即为 00P。同理，若需要较高的 

TPR，则可以通过设定 TPR最低限值，检验 FPR值来确定 

OOP。 

2)当识别系统正负例误检代价相近时，就要求敏感度和 

特异度都比较大的切点是最好的 OOP[ ，即 ROC曲线最左 

上方的点。常选择灵敏度、特异度平方 和最大 的点作 为 

OOPE8,10]。 

3)引入误检的代价、受益因子来计算 OOP斜率Cn,lz]，该 

方法将 OOP的统计学特性与实际应用相结合，选择具有特定 

斜率值的点为 OOP。 

本实例所采取的 UCI样本集对 于误检代价相同，因此， 

采用第二种方法，通过选择 TPR和 FPR平方和最好 的组合 

点来确定 OOP，以优化 SVM 模型的参数。 

3．2 SVM建模参数最佳工作点 

对于 SVM算法的建模识别过程，其可变阈值参数为核 

参数 和惩罚因子c，两个阈值参数变化独立于模型的输出， 

分别绘制其 ROC_o和 ROC c曲线，如图 3所示。 

图3 SVM模型阈值参数口及c的ROC曲线 

从图 3可知，核参数 在其所选范围内，SVM模型输出 

的敏感度与特异度变化波动较大，SVM模型性能敏感于核参 

数的变化，由平方和法计算得 一0．7为该阈值 ROC曲线的 

最佳工作点。惩罚因子c在其优化范围内，对于SVM模型误 

检率的影响较为平缓，由平方和法确定其最佳工作点 c一11， 

达到该点之后，阈值的增加对于模型检出率的贡献并不明显， 

却导致误检率的增加。两次 OOP方法优化 SVM模型后 的 

参数如表 1所列，y为 SVM模型软间隔，Nsv为支持向量数 ， 

CA为分类精度。 

表 1 基于 OOP方法优化的SVM模型参数 
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SVM d 0．7 5 0．8 13 85．3 17．4 83．8 

SVM c 0．2 11 1．1 12 89．6 16．3 84．5 

SVM d，c 0．7 l1 1．3 9 92．1 l1．7 94．7 

表 1中，两个参数优化后所得 SVM_a，c模型对于测试样 

本集具有很好的灵敏度、特异度和识别率，其识别性能有明显 

的提高，具有最优性能。可见，对 SVM模型的建模参数进行 

OOP优化，寻求其最佳工作点，获得的最终模型 SVM_a，c是 

可行且有效的。同时，由于 ROC曲线的先验知识的不敏感 

性，使得由 OOP方法优化所得的模型具备稳健性特征，具有 

统计学意义，这与SvM建模原理所强调的泛化性是一致的。 

结束语 SVM模型性能的评估和模型参数的优化是该 

算法领域内的研究热点 ，本文研究了 ROC曲线在该研究领域 

的应用。 

1．利用 ROC曲线评估 SVM 模型与 RBF神经网络模型 

的识别性能，进行了曲线分布的直观分析和曲线下面积的定 

量分析，给出了SVM模型对于所选数据集识别能力优越性 

的结论，证明了ROC曲线在模型性能评估应用中的有效性。 

2．就 SVM参数优化问题，尝试着利用 ROC曲线中的最 

佳工作点进行优化，由工程实例的识别效果比较可知，该优化 

方法有效提高了 SVM模型的识别性能，其统计性特征决定 

了该优化方法具有推广性。 
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