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一种支持向量机参数选择的改进分布估计算法

王雪松，程玉虎，郝名林
（中国矿业大学信息与电气工程学院，江苏 徐州 ２２１１１６）

摘要：支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）的学习性能和泛化能力在很大程度上取决于参数的合理设置．将支
持向量机的参数选择问题转化为优化问题，以模型预测均方根误差为评价函数，提出一种引入混沌变异操作的改

进分布估计算法（ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＥＤＡ），并将其用于优化求解ε支持向量机的参数：惩罚因子、不
敏感损失系数以及高斯径向基核函数的宽度．由于改进ＥＤＡ利用混沌运动的随机性和遍历性等特点在解空间内
进行优化搜索，能够较好解决传统ＥＤＡ易于陷入局部极小的缺陷．Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ混沌时间序列预测仿真结果表明：改
进ＥＤＡ是选取ＳＶＭ参数的有效方法．
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０ 引言

２０世纪９０年代由Ｖａｐｎｉｋ提出的支持向量机是
一种典型的核机器学习方法，是借助于最优化方法

解决机器学习问题的新工具［１］．ＳＶＭ能够较好地解
决小样本、非线性和高维数的问题；其训练是一个凸

二次规划问题，能够保证找到的极值解就是全局最

优解．一些学者认为，ＳＶＭ正成为继神经网络之后
新的研究热点，开始成为克服维数灾难、过学习及局

部最优等传统困难的有效手段，已在模式识别、信号

处理、最优控制、系统建模等领域得到了广泛的应

用［２］．ＳＶＭ具有优良的学习性能和泛化能力，但是
其性能在很大程度上取决于参数的合理选择．传统
的参数选取方法主要有：经验选择法、实验试凑法、

梯度下降法、交叉验证法、Ｂａｙｅｓｉａｎ法等．经验选择

第３９卷 第３期
Ｖｏｌ．３９ Ｎｏ．３

山 东 大 学 学 报 （工 学 版）

ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＳＨＡＮＤＯＮＧＵＮＩＶＥＲＳＩＴＹ（ＥＮＧＩＮＥＥＲＩＮＧＳＣＩＥＮＣＥ）
２００９年６月
Ｊｕｎ．２００９



要求对所研究问题拥有很好的经验和十足的知识，

否则，并不容易获得合适的参数．实验试凑是通过
大量的实验来获得较优的参数，比较费时，而且获得

的参数也不一定是最优的．Ｃｈａｐｅｌｌｅ等采用梯度下
降法来完成ＳＶＭ参数的选择［３］，虽然在计算时间上

得到了明显的改善，但是梯度下降法对初始点要求

较高，而且是一种线性搜索法，因此极易陷入局部极

小．交叉验证是目前应用较为普遍的一种 ＳＶＭ参
数选取方法，且易于实现，缺点是计算量大，尤其对

于大样本问题．Ｂａｙｅｓｉａｎ法需要一定的参数空间的
先验知识，而且每次确定最优参数均需要多次迭代，

与交叉验证法相比，在计算量与计算复杂度上优势

不大，实现起来并不容易．支持向量机的参数选择
问题，其实质就是一个优化问题．因此，随着遗传算
法（ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）、粒子群优化（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）、人工免疫（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｍｍｕｎｅ，ＡＩ）等
智能优化方法在过程控制、经济预测、工程优化等领

域取得的成功，陆续有一些学者对如何应用这些方

法来优化选择支持向量机的参数进行了研究［４５］．
最近几年，进化计算领域兴起了一类新型优化算法，

即分布估计算法，并迅速成为进化计算领域的研究

热点和解决工程问题的有效方法．分布估计算法提
出了一种全新的进化模式，是统计学习理论与随机

优化算法的结合［６］．与ＧＡ、ＰＳＯ和ＡＩ等传统进化算
法不同，ＥＤＡ是基于对整个群体建立数学模型，直
接描述整个群体的进化趋势，是对生物进化“宏观”

层面上的数学建模，具有良好的全局搜索能力，但容

易陷入局部最优解，出现早熟收敛现象．通过分析
发现，在各种遗传操作算子中，变异算子用新的基因

值替换原有基因值，从而可以改变个体编码串的结

构，是维持种群多样性，防止出现早熟收敛的重要手

段；另外，传统分布估计算法仅仅通过选择算子和基

因池重组算子来实施进化，缺少维持种群多样性的

变异算子．为此，在传统 ＥＤＡ中引入混沌变异操
作，提出一种改进分布估计算法，并将其用于解决支

持向量回归机的参数选择问题．

１ 支持向量机的参数选择问题描述

支持向量机回归问题可理解为：根据一组独立

同分布输入输出数据集 Ｔ＝｛（ｘｑ，ｙｑ），ｘｑ∈Ｒｍ，

ｙｑ∈Ｒ，ｑ＝１，２，…，Ｍ｝，其中 ｘｑ是第ｑ个ｍ维输入
向量，ｙｑ是第ｑ个输出变量，Ｍ为训练样本个数，求
取输入与输出之间的关系．

支持向量机回归中，首先要将输入向量映射到

高维特征空间，然后在特征空间中构造优化超平

面［１］：

ｆ（ｘ）＝ｗ（ｘ）＋ｂ， （１）
式中，ｗ为权向量，ｂ为偏置项，（ｘ）为映射函数，
将样本集从输入空间非线性地映射到高维特征空

间．定义 Ｋ（ｘｑ，ｘｐ）＝（ｘｑ）·（ｘｐ）为满足 Ｍｅｒｃｅｒ
定理的核函数．目前，应用较多的核函数有线性核、
多项式核、高斯径向基核、Ｓｉｇｍｏｉｄ核和 Ｆｏｕｒｉｅｒ级数
核等．与其它类型核函数相比，高斯径向基核具有
模型选择简单、计算难度小、计算效率高以及算法易

于实现的优点．因此，在实际使用过程中倾向于选
择高斯径向基核函数．

Ｋ（ｘｑ，ｘｐ）＝（ｘｑ）·（ｘｐ）＝ｅｘｐ －
‖ｘｑ－ｘｐ‖２

２σ( )２ ，

（２）
式中，σ为高斯径向基核函数的宽度．

根据结构风险最小化原理，综合考虑模型复杂

度和分类误差，回归问题可转化为如下优化问题：

ｍｉｎ１２‖ｗ‖
２＋Ｃ∑

Ｍ

ｑ＝１
（ξｑ＋ξ


ｑ）

ｓ．ｔ．

ｙｑ－ｗ（ｘｑ）－ｂ≤ε＋ξｑ；

ｗ（ｘｑ）＋ｂ－ｙｑ≤ε＋ξ

ｑ；

ξｑ＝
０，Ｄ（ｘｑ，ｙｑ）－ε≤０；

Ｄ（ｘｑ，ｙｑ）－ε{ ，其他；

ξ

ｑ＝

０，ε－Ｄ（ｘｑ，ｙｑ）≤０；

ε－Ｄ（ｘｑ，ｙｑ），其他{















．

（３）

式中，Ｃ为惩罚因子，ξｑ和ξ

ｑ是不小于零的松弛变

量，ε表示实际输出ｙ与ＳＶＭ估计输出 ｆ（ｘ）之间的
残差｜Ｄ（ｘ，ｙ）｜的上限值，因此，式（３）称为ε支持
向量机．

此处考虑采用高斯径向基核函数的ε支持向
量机，需要确定的参数包括惩罚因子 Ｃ、不敏感损失
系数ε以及高斯径向基核函数的宽度σ．

２ 支持向量机参数选择的改进分布

估计算法

混沌运动能在一定范围内按其自身的“规律”不

重复地遍历所有状态［７］．改进分布估计算法就是利
用混沌变量的随机性和遍历性等特点在解空间内进

行优化搜索，能够较好地解决传统 ＥＤＡ易于陷入局
部极小的缺陷，从而提高进化速度．具体算法步骤为：

Ｓｔｅｐ１ 根据具体求解问题，确定ε支持向量
机参数的搜索空间．

Ｓｔｅｐ２ 初始化种群 Ｘ＝（Ｃ，σ，ε）．将待优化
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问题解在空间中的坐标做为种群中各个独立的个

体，采用十进制编码，如：

Ｘｊ，Ｇ＝（ｘｊ，１，Ｇ，…ｘｊ，ｉ，Ｇ，…，ｘｊ，ｎ，Ｇ）， （４）
式中，ｉ＝１，２，…，ｎ；ｊ＝１，２，…，ＮＰ；Ｇ＝１，２，…，Ｇｍａｘ．
ｎ为需要优化的参数个数，即为待优化问题的维数，
此处 ｎ＝３，ＮＰ为种群规模，Ｇｍａｘ为最大进化代数．

为使初始种群不重复地随机遍历整个解空间，

采用一维Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型，具体步骤如下：
（１）随机产生一组［０，１］之间的初始值，ａ０＝

ｒａｎｄ（１，ｎ）；
（２）将 ｎ维向量ａ０代入一维 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射模型

ａｔ＋１＝λａｔ（１－ａｔ），其中λ为控制参数．给定λ值，
经ＮＰ次迭代计算就可得到在［０，１］范围内的混沌
时间序列 ａ１，ａ２，…，ａＮＰ．令 Ａ＝［ａ１，ａ２，…，ａＮＰ］Ｔ，
则 Ａ为ＮＰ×ｎ维矩阵；

（３）将混沌时间序列的取值范围从［０，１］扩展
到待优化问题的取值范围，初始种群的第 ｊ个个体
的第ｉ个基因位可表示为

ｘｊ，ｉ，１＝ｌｏｗ＋（ｈｉｇｈ－ｌｏｗ）Ａ（ｊ，ｉ）， （５）
式中，ｌｏｗ为解空间的下限值，ｈｉｇｈ为解空间的上限值．

Ｓｔｅｐ３ 评价初始种群．以ε支持向量机均方
根误差ＲＭＳＥ作为模型性能的评价函数，如式（６）所
示，求函数的极小值：

ＲＭＳＥ＝
∑
Ｍ

ｑ＝１
（ｙｑ－ｙ^ｑ）２

槡 Ｍ ． （６）

Ｓｔｅｐ４ 适应度分配．将评价函数值按照降序
排列，即评价函数值最大（最小适应度）的个体放在

列表的第一个位置，评价函数值最小的个体放在位

置ＮＰ上．那么，种群中第 ｊ个个体的适应度值
ｆｉｔ（ｊ）可根据它在列表中排序的位置 ｐｏｓｉｔｉｏｎ（ｊ）来确
定，即

ｆｉｔ（ｊ）＝２－ｓｐ＋２（ｓｐ－１）ｐｏｓｉｔｉｏｎ（ｊ）－１ＮＰ－１ ， （７）

式中，ｐｏｓｉｔｉｏｎ（ｊ）为在区间［１，ＮＰ］内取值的整数，选
择压差ｓｐ＝２．

Ｓｔｅｐ５ 执行混沌变异，以概率１对每个个体进
行混沌变异．为了变异后得到较好的解，在变异时
考虑个体的适应度值，对于较好的个体在较小的范

围内变异，则第 ｊ个个体的第ｉ个基因的变异半径
可表示为

ｒ（ｊ，ｉ）＝Ｓ（ｉ） １－ｆｉｔ（ｊ）
ｍａｘ

ｊ′＝１，２，…ＮＰ
ｆｉｔ（ｊ′）， （８）

式中，Ｓ（ｉ）为变异步长．根据进化过程中种群本身
的信息来确定步长，则步长可表示为

Ｓ（ｉ）＝
ｍａｘ

ｊ′＝１，２，…ＮＰ
（ｘｊ′，ｉ，Ｇ）－ ｍｉｎ

ｊ′＝１，２，…ＮＰ
（ｘｊ′，ｉ，Ｇ）

ＤＩＶ ，（９）

式中，ＤＩＶ为一常数．个体 ｘｊ，ｉ，Ｇ经混沌变异后可表
示为

ｘ′ｊ，ｉ，Ｇ＝ｘｊ，ｉ，Ｇ＋ｒ（ｊ，ｉ）２（１－２Ａ（ｊ，ｉ））．（１０）
Ｓｔｅｐ６ 评价经混沌变异操作后的种群，如果

新个体对应的评价函数值较小，则用其代替旧个体．
Ｓｔｅｐ７ 用分布估计算法产生下一代种群，算

法步骤如下：

（１）从种群 Ｘ中选出 ｎｐ（ｎｐ＜ＮＰ）个较优的个
体，对所选样本进行统计分析，建立单变量高斯模

型；

（２）按建立的单变量高斯统计模型产生 ｋＮＰ
（ｋ＞１）个新的个体；

（３）评价新产生的所有个体，并从新产生的个
体中选出ＮＰ个个体作为下一代种群．

为保持种群的多样性，不仅按个体适应度值的

大小选择下一代种群，同时考虑个体的浓度．因而，
个体的选择概率取决于个体的适应度值和浓度，高

适应度值和低浓度个体的选择概率大，该个体受到

促进．下一代种群产生策略如下：

① 计算种群中各个体与其他个体的距离之和，

则第 ｓ个个体与其他个体的距离之和为

ｄ（ｓ）＝∑
ｋＮＰ

ｌ＝１
（Ｘｓ，Ｇ－Ｘｌ，Ｇ）槡 ２； （１１）

② 对求得的 ｄ（ｓ）归一化处理得 ｄ′（ｓ）＝
ｄ（ｓ）
ｍａｘ

ｌ＝１，２，…，ｋＮＰ
ｄ（ｌ）；

③ 求得个体的浓度ρ（ｓ）＝
１
ｄ′（ｓ）；

④ 根据个体的浓度调整个体的适应度值

ｆｉｔ′（ｓ）＝ｆｉｔ（ｓ）
ρ（ｓ）

，按调整后的个体适应度值从大到小

对个体排序，并从中选择ＮＰ个作为下一代种群．
Ｓｔｅｐ８ 判断是否满足收敛条件，如果不满足

则转至Ｓｔｅｐ４继续执行．此处采用的迭代终止条件
是设定最大进化代数 Ｇｍａｘ．

３ 仿真研究

考虑一３阶Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ混沌时间序列：
ｙ（ｔ＋１）＝ｃｏｓ（３ａｒｃｃｏｓ（ｙ（ｔ））），－１≤ｙ０≤１．（１２）

本仿真的目的是用 ｔ时刻的值预测未来ｔ＋１时刻
的值．抽取 ｔ＝０到 ｔ＝４００共 ４００个数据，其中前
２００个数据用于εＳＶＭ的训练数据集，剩下的数据
作为εＳＶＭ的检验数据．
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分别考查参数 Ｃ、ε和σ对εＳＶＭ的均方根误
差和训练时间的影响，确定这 ３个参数的选择范围
分别为 Ｃ∈［９００，１２００］、ε∈［１０Ｅ６，１０Ｅ３］和σ∈
［００１，０１］．应用改进分布估计算法进行支持向量
机参数优化，将均方根误差作为优化算法的目标函

数，误差越小则参数越好．改进分布估计算法的参
数设置为：Ｇｍａｘ＝３０、ＮＰ＝３０、λ＝３９、ｎｐ＝１５、ｋ＝
１５、ＤＩＶ＝１５．优化后εＳＶＭ的参数值为：Ｃ＝
１０９３２、ε＝１０Ｅ６、σ＝００４３３１８．

应用优化得到的参数，建立εＳＶＭ模型对 Ｃｈｅ
ｂｙｓｈｅｖ混沌时间序列在 ｔ∈［２０１，４００］区间内的数据
进行预测，得到的测试均方根误差为 ６５８５４Ｅ４，支
持向量数为１１６．图１给出了模型预测值和真实值，
其中“＋”表示真实值，“ｏ”表示预测值，这两者之间
的误差曲线如图 ２所示．由图可以看出，基于改进
ＥＤＡ优化参数建立的εＳＶＭ模型能够以较高精度
预测 Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ混沌序列，预测误差达到 １０－５数量
级，具有良好的泛化性能．

图 １ Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ混沌时序预测结果
Ｆｉｇ．１ ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆｔｈｅＣｈｅｂｙｓｈｅｖｃｈａｏｔｉｃｔｉｍｅｓｓｅｒｉｅｓ

图 ２ Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ混沌时序预测误差
Ｆｉｇ．２ ＥｒｒｏｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅＣｈｅｂｙｓｈｅｖｃｈａｏｔｉｃｔｉｍｅｓｓｅｒｉｅｓ

４ 结论

以采用高斯径向基核函数的ε支持向量机为
例，定义模型预测均方根误差为评价函数，采用改进

分布估计算法优化求解惩罚因子、不敏感损失系数

以及高斯径向基核函数的宽度．Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ混沌时
间序列预测仿真结果表明，经改进 ＥＤＡ优化构造的

ε支持向量机的预测精度较高．另外，值得一提的
是，本文虽然是以ε支持向量机的参数选择问题为
例说明，但是所提改进分布估计算法同样适用于其

他类型的支持向量机，为解决支持向量机的参数选

择问题提供了新的求解方法．
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