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摘要：利用粗糙集(RS)对不精确数据的处理能力，生成分类数据的边界集，替代原始样本作为训练集，减少训练集与

获取的支持向量的数量，然后使用支持向量机的最小序列优化(SMO)算法改进回归学习机的性能。将粗糙集与

SMO回归算法结合提出一种混合函数回归算法RS-SMO．RA。在常用SMO回归算法SMO．RA基础上，扩增一段简短

的生成边界样本的算法程序。仿真结果表明，算法RS．SMO—RA的效率更高，且能够改进学习结果的性能。
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Support vector regression hybrid algorithm based on rough set
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Abstract：Rough set(RS)was utilized to analyze imprecise data and get the boundary set of the classified data．The bounda-

ry set can substitute the original inputs as a training subset，and the size of the training set and the gained support vectors are

shorten．Then，the learning machine has solutions with hi【gh quality by sequential minimal optimization(SMO)algorithm of

regression．Based on rough set and SMO algorithm of regression，a hybrid algorithm of RS—SMO-RA Wag presented for the en—

hanced capability of machine learning．For differentiating boundary samples，a simple and short module Wag added to the

common algorithm of SMO regression，SMO—RA．The presented RS-SMO-RA algorithm is verified with hi。st,efficiency and

performance．

Key words：support vector regression；algorithm of SMO regression；boundary set；rough set

支持向量机(SVM)的研究与应用在近几年有

了较大的发展Il引，主要工作大多是关于SVM分类

机，较为突出的是最小序列优化(SMO)算法H J，尤

其对大数据输入对象的学习，使用一次优化两个变

量的二次规划的解析方法，使得算法运行时对存储

空间与时间的需求减少。对SMO进行扩展，人们已

经研究出使用SMO算法的回归机”刮，以及相关的

改进措施与算法，促进了SVM回归机的研究与应

用一引。原始SVM问题具有时间0(户)与空间0((Z

+1)2)复杂度，在大样本条件下SVM学习机的性能

下降，存在求解比较困难的问题。把训练样本缩小

至与SV分布的凸壳(边界)区域，可通过减少训练

样本数来提高SVM回归机的性能一J。用粗糙集

(RS)能快速准确区分出类边界区域中的样本，代替

原始输入作为SVM学习机的训练子集。笔者把RS

与使用SMO的回归机结合提出一种混合回归算法

(RS—SMO—RA)，仿真试验使用经典函数加上随机噪

声作为输入模式，比较算法RS—SMO-RA与不用RS

的SMO-RA算法的识别结果。
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1支持向量回归机

支持向量机的回归问题与分类问题相似，也是

已知一个训练集¨⋯，如

T={(xl，Y1)，⋯，(xl，Y1)}∈(x，l，)‘．

(1)

其中X；E x=R“是输入(或模式)，Yi E y=R是输

出，i=l，⋯，Z。它与分类问题不同，Y；并不限定取一l

或1，而可取任意实数。问题是给定一个新的模式菇，

根据训练集r推断它所对应的输出Y。

1．1 支持向量分类机与回归机

对于线性可分成两类的问题，根据给定的训练

集r，其中工；∈x是输入指标，或称模式，Yi∈Y=

{1，一1}是输出指标，问题就是对任意给定的一个

新的模式工，根据训练集，推断它所对应的输出Y是l

还是一1，也就是寻找实值函数g(x)，以便用决策函

数八工)=sgn(g(x))推断任一模式z对应的Y数

值。解决这种分类问题的方法就称为分类学习机。当

g(x)为线性函数时，称为线性分类学习机；当g(工)

为非线性函数时，称为非线性分类学习机。

考察线性可分问题的特征，贝Jli)tl练集丁线性可

分的充分必要条件是，r的正类点集{zi I Yi=l}的

凸壳和负类点集{工i l Y。=一1}的凸壳不相交。假设

已知图1中给出2维空间上的两类点，分别做它们的

凸壳，找出这两个凸壳的最近点c和d，作线段cd的

垂直平分线为平面分划直线，或者在给出法方向w

的情况下构造分划直线。对于适当给定的法方向，有

过c和d两点的两条极端直线，应该选取使两条极端

直线之间的“间隔”达到最大的法方向。

图1 最近点与分划平面直线

Fig．1 The most adjacent points and a bisector

考虑线性回归问题，即所寻找的函数以x)为线

性函数

Y=八工)=(’．，·z)+b． (2)

这个线性函数对应于空间R“×R上的一个超平面。

最简单的情况为／1,=1(如图1)，线性回归问题是找

一条与已知训练点偏离较小的直线。

定义1 设给定训练集r，并给定占>0，称一个

超平面Y=(1t'·z)+b为对于训练集r的硬占一带

超平面，如果该超平面的占一带包含了训练集r中所

有的训练点，即超平面满足

一占≤Yi一((w·x)+b)≤占，i=1，2，⋯，Z．

(3)

图2中的实线表示一个超平面，两虚线之间的

区域是该超平面的占．带。显然，对由有限个训练点

组成的训练集来说，当8充分大时，硬F一带超平面总

是存在的。寻找最小使硬占一带超平面存在的占值为

8。¨则是下列最优化问题：

一mlIl民
Ls．t． 占≤Yi一((W·x)+b)≤占，i=1，2，⋯，f．

(4)

图2 硬争带超平面

Fig．2 Hyperplane with hard e-band

从给定的训练集r出发构造出两类点，分别记

它们为D+和D一，即

D+={(zi7，，，f+8)7，i=1，⋯，Z}， (5)

D一={(xj7，Yi一8)7，i=l，⋯，Z}． (6)

这样就形成了一个对正负两类点进行线性分划

的问题。

定理1 设对给定的训练集r和占>0，考虑由

式(5)和(6)定义的集合D+和集合D一，则式(2)超

平面是硬占一带超平面的充要条件是D+的凸壳和

D一的凸壳分别位于该超平面的两侧。

把训练集r变形，令(工Ⅲ’，YⅢ一占)7=(工i7，Yi

一占)7，i=1，⋯，Z，则训练集式(1)可表为

{((工lT，Y1+占)T；1)，⋯，((工fT，Yf+占)T；1)，((z“lT，

Yf+l一占)7；一1)，⋯，((工2f7，物一占)7；一1)}． (7)

应用线性可分问题的最大间隔法，超平面的权向量

形式为(W’，'7)’，则最优化问题为

f翻x寺怕112+寺刀2，
{s．L“(w．¨+’7(儿+邵)+6)≥1， (8)

【
i：1，⋯，2f．

其中
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f1，i=1，⋯，Z；
‘

【一l，i=Z+l，⋯，2正

求解后构造出分划超平面(w‘·z)+田+

0，整理后得到线性回归函数

)，=(w·x)+b，

其中

w=一w’／'7’，b=一W‘／b’．

最优化问题(8)的对偶问题为
．
21 21

I哑n寺；荟彳而at吩((xj擤+zi￡)7
2f

1(#，乃+铲)T)一∑a；，

(9) 八菇，A，6)=∑AiK(麓，x)+b， (12)

y+6．= Iv(a)：÷圭圭A^b+占圭I Ai I一圭y^．
其约束条件为∑Ai=Oo假设两个优化的参数为A。
与A，，则s‘=A。+A。=A：+Af，其中上标“枣”

表示优化前的值，需要循环优化不满足

Karush-Kuhn-Tucker(KKT)条件的一对参量，直至

程序终止。用于回归的KKT条件为

r<占，Ai=0，

I，，i—Z I{=占，一C<Ai≠0<c，
L>占，I A；l=c

【s．t．∑2；iOlf=o，af≥0，i=l，⋯，21．
推广硬占-带超平面的最大间隔回归法，并引进

核函数K(zi，一)用曲线代替直线，把问题转化为高

维空间(Hilbert空间)中的线性回归问题，构造出最

优化问题(a‘‘’∈R2‘)为

rain下1∑∑(di．一ai)(q’一哟)后(兢，勺)+
-i=1 i=1

占∑(a，+OLi)一∑y；(口j．一％)，
I

s．t． ∑(ai—af‘)o≤ai， a1．≤C．
i=l

(10) C)；
得到最优解口后构造决策函数为

f

Ax)=∑(ai．一哦)无(龙i，菇)+6． (11)

式(11)中的b估算可任选位于开区间(0，C)中的

ai或a。，按下列方式计算：

若选09∈(0，C)，
f

6=乃一∑(af’一OLi)七(气，巧)+占；

若选a‘∈(0，C)，
l

6=Yk一∑(a，一ai)后(戈i，戈^)一B
1．2 用于函数回归的SMO算法

原始SMO算法是为了解决分类问题设计的，经

过探讨与修改后得出了较简单有效的用于回归问题

的SMO算法‘5|。

为了转换式(10)，(11)的形式，令Ai=a，一

％，l Ai I=ai++0ci，其中一C≤A；≤C，使用简化

符号||}口=K(x；，鼍)，并取忌口=b，改写决策函数和

优化问题如下：

推广应用到回归的SMO算法描述如下：

Q眺+=A：+A|：．；

②叩=I|}。+后。一2k。，△=28／，7；

(爹A，=Af+l／，7(，，，一儿+r—f)；

④A。=s。一At：．；

⑤if(A。·A。<0)

{if(I A。I≥△^I A。I≥△)

A。=A，一sgn(A。)‘△；
else

A，=step(I A。I—l A。I)s。；}

⑥L=max($’一C，一C)，H=rain(C，s’+

(至)A。=rain(max(L，A。)，日)；

(函A。=s’一A。．

选择任一符合条件的优化参数对6进行更新，

否则取两者的平均值(或不更新)。

b。=，，。一片+(A：一A。)k。+(Af—A。)后。+b’，

b。=儿一f+(A：一A。)k。+((A，一A，)后。+b’．

2 粗糙集与支持向量回归机的算法

1茛计

SMO回归算法的优势是能处理高维大数据量

的对象，在具有稀疏解的情况下比较有效，否则效果

变差或有较多支持向量时运行速度变慢。通常支持

向量分布在数据集的边界域中，可采用粗糙集的方

法寻找原始输入的边界集，该边界集作为回归学习

机的训练子集，可提高回归学习机的性能。

2．1 粗糙集

给定信息系统(U，A)，A=C U D，C n D=∥，

其中c是条件属性集，D是决策属性集[111。对于子

集w∈￡，和属性a∈A的等价关系U／a，定义w的
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下近似为W⋯町一= u．．V，也表示为．s。(W)(支
yE Ula．ykW

持子集)；定义W的上近似为W㈣加H=，。w。Vn妒一击
y，或者称为w的正域pos(W)=W(U／”一，w的负域

neg(W)=U—W⋯”+，Ⅳ的边界域bn(W)=

W‘讹卜一W‘龇卜。把【，对所有属性进行分类为

U／aI，U／a2，⋯，U／aI^|；用pos(W)表示等价类肯定

属于w的U中元素组成的集合，用neg(W)表示等

价类肯定不属于w的∥中元素组成的集合，用

6n(w)表示介于前两者之间的U中元素组成的集

合，则属性的边界集为各个属性边界集的交集，即

西疗^(w)=bn。I(w)f'l⋯n 6，l。(w)，n=IA I．

(13)

从式(9)可知决策属性z只与单个属性Y有关，

其余输入髫的分量通过式(12)对Y产生影响，没有

对z产生直接的影响，式(13)只须保留单一条件属

性的边界集。如果Y是连续量时应做离散化处理，考

虑s的作用尽量取离散间隔6∈[占，38]较合理，因

为离散间隔的大小会影响边界集的规模与精确度。

2．2 使用粗糙集与SMo的混合回归算法设计

粗糙集的作用是生成输入模式的边界集，并替代

原始输入数据作为回归学习机的训练子集，同样使用

SMO回归算法进行变量优化，构造出基于RS的SMO

回归算法(RS—SMO—RA)，算法流程如图3所示。

输入原始样本>

盟芏蚓半t H

零囊震]彳豁、曼型警塑J乏忍髹瀚，———“Y’＼tR优化)tL，
用SMO回!n算法

优化变量埘
更新sv集
与决镶函数

图3 混合回归算法流程

Fig．3 Flowchart of RS-SMO-RA algorithm

程序运行的终止条件之一是设置足够大的总迭

代次数，另一个终止条件是支持向量SV的总数连续

两次不变，两个条件中任一个满足都表示退出循环。

3 仿真结果

用RS—SMO．RA算法做试验，并把结果与不用RS

的SMO—RA算法(去掉图2中的“寻找边界集”模块)

的试验结果比较，试验对象的原形是函数sinx／x，菇

∈[一13，13]，均匀采样(6=0．05)获取z。=521个

样本，加上由

筇t(‘)=3．78xt(‘一1’(1一菇￡(‘一1’)

产生的随机噪声(xt一0．5)／2，作为原始输入数据。其

中xt(o’=0．1，用RS方法生成边界集的训练样本数Z2

=469个。

核函数的形式使用径向基RBF函数K(xi，工，)

=exp(一0工；一X川2)；试验时应根据对象选择参数

占和C，占过大会无解，占过小时支持向量较多，会降

低回归学习机的性能，C的取值影响支持向量构造

出决策函数的平滑性，图4和图5分别是两组不同占

和C值对应两种算法的回归结果，它们的运行结果

性能测试值如表l所示。

z

(b) 用SM0-RA算法的学习结果

图4 参数￡=0．015和C=0．28时两种

算法的试验结果

Fig．4 Experimental results of two methods

with the parameters￡=0．015 and C=0．28

试验中RBF的平滑因子17"=1，如果适当调整

取不同的盯值，则c和s参数值应作相应的改变。从

试验结果可以看出，算法SMO—RA运行得出较多的

支持向量，使得函数估计图的主峰过于陡峭，图形的

毛刺较多，各项性能指标均不如算法RS—SMO．RA的

运行结果。
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主

(b) 用SMO-RA算法的学习结果

图5 参数￡=0．03和C=0．25时两种

算法的试验结果

Fig．5 Experimental results of two methods

with the parameters￡=0．03 and C=0．25

表1 两种算法的性能测试结果对比

Table l Performance results comparison of two methods

4 结束语

在大数据的系统识别中，算法RS—SMO．RA具有

明显的优势，增加的程序段既简短又易于实现，算法

实现与输入数据的维数高低没有直接的联系。构成

决策函数的支持向量数越少，SVM函数回归的结构

风险越小，系统识别的结果性能比用SMO．RA算法

有了较大的提高，而且采样点越密集(6越小)，系统

的识别结果会越好，RS—SMO．RA算法的优势会加

大。程序运行结果对参数s和C的值变化比较敏感，

应视应用对象选择合理的数值，结合核函数平滑因

子的设置则是参数组合优化问题。另外，如何选择优

化变量A。与A。的样本和更新b的方法，对系统识别

结果也有一定的影响，这需要做进一步探讨。
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