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摘　要　应用统计方法对支持向量机方法中核函数选择问题进行了研究．文中将“纠正重复取样狋测试”引入到核

函数选择中，通过其与犽折交叉验证、配对狋测试等多种统计方法的综合应用，对９个常用核函数的分类能力进行

了定量研究．同时，文中还提出了基于信息增益的评估核函数模式识别能力的定量评估准则，证明了该准则是传统

评估准则的非线性函数．数值实验表明，不同模型评估准则之间存在差异，但应用统计方法可以从这些差异中发现

一些规律．同时，不同统计方法之间也存在显著差异，且这种差异对模型评估的影响要大于由于评估准则的不同而

产生的影响．因此，只有应用综合的评估方法和准则才能对不同核函数的分类能力进行客观评估．
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１　引　言

在支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭｓ）
［１］

方法中，核函数选择十分重要．研究表明
［１］，针对同

一分类问题，选择不同的核函数，分类性能可能会相

差很大．这主要是因为构成核函数犓（狓，狔）的非线

性映射φ（狓）是隐函数，且这些隐函数的类型是多样



可变的．所以当人们对特定问题没有任何先验知识

的时候，很难确定应该选择哪一类核函数进行计算．

虽然利用泰勒级数展开和傅立叶级数展开的方法，

已经证明了存在一类最优核，它所对应的特征映射

可以确保任意两个不连接的有界闭集在特征空间中

线性可分［２］，但如何构造这类最优核至今却还缺乏

行之有效的方法．众多学者从不同的角度对核函数

选择［３４］和构造［５８］问题进行了有益的探讨，但综合

性的评估研究仍是缺乏的．

一般说来，核函数的评估指标可以分为两大

类：一类来自实际数据的实验验证结果；一类来自

理论分析所给出的界．根据统计学习理论，核函数推

广能力的强弱与由该函数计算得到的分类超平面

集合的ＶＣ维（ＶａｐｎｉｋＣｈｅｒｖｏｎｅｎｋｉｓｄｉｍｅｎｓｉｏｎ）相

关，ＶＣ维犺，泛化误差ε和特征空间中训练样本集

与超平面的最短距离γ之间存在以下关系
［１］：

犺ｍｉｎ
犚２

γ
［ ］２ ，（ ）狀 ＋１，ε犗

犚２

犿γ（ ）２ （１）

犚是特征空间中包含所有训练样本的最小超球的半

径，犿 是训练样本的个数，狀是特征空间的维数．因

此，ＶＣ维越小，函数的推广能力越强．但遗憾的是，

目前尚没有关于如何计算任意函数集的复杂性（ＶＣ

维）以及推广性界的一般性理论，能够得到的只是一

些估计值［１，７］．所以在解决实际问题时，通常还是以实

际数据的实验验证结果作为核函数评估的数量指标．

根据有限数据的实验验证结果进行分类预测性

能评估是机器学习领域的一个存在较多争议的研究

领域，这不仅是因为在分类模型预测性能评估体系

中存在很多模型评估准则，而且还存在许多不同的

模型评估方法（图１）．在实践中，应用犽折交叉验证

方法（犽ｆｏｌｄｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）和准确率准则对分类

模型进行预测性能评估是最为常规的方法，但需要

注意的是交叉验证技术是一个启发式技术，未必对

各种情况都适用［９］，尤其是当确定一个学习模型对

某个具体问题的解决是否真的优于另一个学习模

型，就需要证明模型之间的这种性能差别不只是评

估过程中所产生的偶然结果，这通常是一项给出置

信边界的统计实验工作．

图１　分类模型预测性能评估体系

　　本文第２节对模型预测性能评估的三种统计

方法———犽折交叉验证、配对狋测试（ｐａｉｒｅｄ狋ｔｅｓｔ）
［１０］、

纠正重复取样狋测试（ｃｏｒｒｅｃｔｅｄｒｅｓａｍｐｌｅ狋ｔｅｓｔ）
［１１］

进行了对比分析，引入并讨论了纠正重复取样狋测试

对模型预测性能评估的适用性；第３节提出了基于信

息增益［１２］的评估核函数模式识别能力的定量评估准

则，并证明了该准则在一定程度上可以弥补其它评估

准则的不足；第４节是实验与分析；第５节对文章内

容进行了总结并对进一步研究的方向进行了展望．

２　模型预测性能评估方法

２．１　犽折交叉验证

其基本思想是把样本集犇＝｛（狓犻，狔犻）｝
犿

犻＝１
（其中

狓犻∈犚
狀，狔犻∈犚）随机划分为犽个不相交的子集｛犇１，

犇２，…，犇犽｝，且每个子集都有犿／犽个样本点．分类

器犜要迭代训练犽次，每次都用集合犇＼犇狋（狋∈｛１，

２，…，犽｝）中的数据进行训练，而用集合犇狋中的数据

进行验证．犽折交叉验证估计出的分类器犜 的泛化

误差率犈狉狉犆犞（犜，犇）是犽次验证误差率犈狉狉狋（犜，犇狋）

的平均值．令犇（犻）代表包含样本狏犻＝〈狓犻，狔犻〉的子

集，犜（犇＼犇（犻），狏犻）代表分类器犜对样本狏犻进行分类

的结果，则犽折交叉验证估计出的分类器犜 的泛化

误差率是

犈狉狉犆犞（犜，犇）＝
１

犽∑
犽

犻＝１

犈狉狉犻（犜，犇犻）

＝
１

犿∑狏犻∈犇
δ（犜（犇＼犇（犻），狏犻），狔犻） （２）
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δ（犻，犼）＝
１，犻≠犼

０，犻＝｛ 犼
　 （３）

定理１．　给定样本集犇和分类器犜，分类器犜

真实但未知的分类误差率是狆，如果在犽折交叉验

证中删除犇 中任意的样本并不影响估计出的分类

器犜 的泛化误差率，则犽折交叉验证评估出的泛化

误差率是真实误差率的无偏估计．

证明．　因为删除犇 中任意的样本并不影响

犈狉狉犆犞（犜，犇）的取值，所以犇中样本是从样本空间!

中随机选取且与犜相互独立，所以δ（犜（犇＼犇（犻），狏犻），

狔犻）是满足二项分布的随机变量，因此

犈［犈狉狉犆犞（犜，犇）］－狆＝

１

犿
犈 ∑

狏犻∈犇

δ（犜（犇＼犇（犻），狏犻），狔犻［ ］）－狆＝１
犿
犿狆－狆＝０

证毕．

但通常情况下，犇中样本有限，因此很难保证分类器

犜与犇 相互独立，所以直接将交叉验证估计出的泛

化误差率当作模型的真实误差率对模型预测性能进

行评估是有误差的，但可以用置信区间（ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ

ｉｎｔｅｒｖａｌ）估计的方法对这种误差进行估计．根据中

心极限定理，当犿狆５且犿（１－狆）５时，随机变

量犈狉狉犆犞（犜，犇）可以用μ＝狆，σ
２＝狆（１－狆）／犿的正

态分布近似．所以，为了得到μ的１００（１－犪）％ 置信

区间，犿的最小取值应满足下式：

４（狕犪／２）
２
σ
２

犠２ 犿
４（狕犪／２）

２
狆（１－狆）

犠２犿

犿
２狕犪／２ 狆（１－狆槡 ）

犠
犿 （４）

其中，狕犪／２是标准正态分布右尾被分割出α／２面积的

分割点处的狕值，犠 是置信区间的宽度．

２．２　配对狋测试

虽然，增加样本数犿可以增加犽折交叉验证的

置信度，但这种数量的增加是有限度的．研究表

明［１３］，单纯增加犿会导致交叉验证的渐进有偏．所

以，要想保证犽折交叉验证方法的有效性，关键是

增加样本集犇和分类器犜 之间的独立性．另外，应

用犽折交叉验证对学习模型进行评估仅考察了模

型之间的均值差异，模型评估的另一个重要考察指

标是模型之间的方差差异［１０１１］，这可以用统计学中

的配对狋测试方法实现
［１０］．

设第一组样本狓１，狓２，…，狓犽是学习模型犡 根据

某种性能评估准则在不同的数据集上得到的估计值

（所有数据集大小相同，且来源于同一个领域），第二

组样本狔１，狔２，…，狔犽是学习模型犢 根据同样的性能

评估准则在同样的数据集上得到的估计值，即狓１和

狔１是使用相同的数据集产生的，狓２和狔２也是如此，

依此类推．第一组样本的平均值用μ１来表示，第二

组样本的平均值用μ２来表示，因此学习模型犡 和犢

的比较就是要判定μ１和μ２是否有显著的差别，由于

实验中两种学习模型在每个数据集上的实验都能获

得配对的结果，因此这种统计测试被称为配对的

狋测试．表１列出了在小样本情况下配对狋检验方法．

当犇０＝０时就是对“两个均值相等”这一零假

设的检验方法，即比较模型犡和模型犢 学习性能是

否一样的检验方法．

表１　小样本情况下配对狋检验方法

双侧检验 左侧检验 右侧检验

假设形式
犎０：μ１－μ２＝犇０

犎１：μ１－μ２≠犇０

犎０：μ１－μ２犇０

犎１：μ１－μ２＜犇０

犎０：μ１－μ２犇０

犎１：μ１－μ２＞犇０

检验统计量 狋＝
珚犱－犇０

σ犱
槡犽≈

珚犱－犇０
狊犱

槡犽，自由度：犽－１

犪与拒绝域 ｜狋｜＞狋犪／２（犽－１） 狋＜－狋犪（犽－１） 狋＞狋犪（犽－１）

犘值决策准则 犘＜犪，拒绝犎０

假定条件
１．差值总体的相对频数分布接近正态分布

２．配对差由差值总体随机选出

表１中：

犱犻表示第犻个配对样本数据的差值，即犱犻＝狓犻－

狔犻，犻＝１，２，…，犽；

珚犱表示配对样本数据差值的平均值，即珚犱＝

１

犽∑
犽

犻＝１

犱犻＝μ１－μ２；

狊犱表示配对样本数据差值的准则差，即狊犱＝

１

犽－１∑
犽

犻＝１

（犱犻－珚犱）槡
２；

σ犱表示配对样本数据差值的总体准则差，即

σ犱＝
σ
２
１＋σ

２
２－２σ１σ２ρ

槡 犽
（其中σ１表示第一组样本数据

的总体准则差，σ２表示第二组样本数据的总体准则

差，ρ表示两组样本的相关程度）；

犪表示置信度（显著性水平）；

犘表示观察到的显著性水平．

２．３　改进的配对狋测试

标准配对狋检验方法的假定条件１要求差值总

体的相对频数分布接近正态分布，而配对数据越多，

其差值总体的相对频数分布越接近正态分布，因此

数据来源越多，检验所获得的结果越可靠．但在实践

中，通常只有一个容量有限的数据集可用，虽然通过

增加交叉验证的次数可以增加配对样本的数目，但

重复利用原始数据集得出的交叉验证估计不是独立

的，因此使得配对数据之间具有很强的相关性，造成
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配对狋检验方法的假定条件２无法满足．实际上，通

过增加交叉验证次数来增加样本数目，最终将导致

产生明显差异，因为狋统计量在毫无限制的增加着，

而这种差异的产生是由于样本的重复使用造成的，

并没有真实反映出样本总体的性质．

近年来提出的纠正重复取样狋测试方法
［１１］可

以很好地解决这个问题．该方法使用重复旁置法来

代替交叉验证法，此时犽折交叉验证只是一个特

例．它将数据集进行不同的随机分割犽次，每次用

狀１个样本训练，用狀２个样本测试，差值犱犻则根据在

测试数据上的性能计算得出．纠正重复取样狋测试

使用经修改后的统计量：

狋＝
珚犱－犇０

σ犱
１

犽
＋
狀２
狀（ ）槡 １

≈
珚犱－犇０

狊犱
１

犽
＋
狀２
狀（ ）槡 １

　 （５）

可以看出，此时狋统计量不再容易随着犽值的增加而

快速增长了．对于重复的１０次１０折交叉验证，犽＝

１００，狀２／狀１＝１／９，σ犱则基于１００个差值计算得到．

３　模型预测性能评估准则

３．１　信息增益准则

定义１．　假设数据集犇＝｛（狓犻，狔犻）｝
狑
犻＝１
（其中

狓犻∈犚
狀，狔犻∈犚）中包含的狑 个样本属于不同的犓

类，由每类样本构成的集合犇犻＝｛（狓犻犼，狔犻）｝
狑犻
犼＝１
（犻＝

１，２，…，犓）中包含有狑犻个样本，则数据集犇的信息

量（熵）犲狀狋狉狅狆狔（犇）为

犲狀狋狉狅狆狔（犇）＝犲狀狋狉狅狆狔（犇１，犇２，…，犇犓）

＝犲狀狋狉狅狆狔
狑１
狑
，狑２
狑
，…，狑犓（ ）狑

＝－∑
犓

犻＝１

狑犻
狑
ｌｏｇ２

狑犻（ ）（ ）狑
（６）

犲狀狋狉狅狆狔（犇）是对数据集犇的不确定性的度量．

当数据集中样本都属于同一类别犽时，狑犽＝狑，属于

其它类别的样本数都为０，此时数据集犇完全确定，

犲狀狋狉狅狆狔（犇）＝犲狀狋狉狅狆狔（犇犽）＝０（因为ｌｉｍ
狆→０
狆ｌｏｇ２狆＝０，

所以定义０ｌｏｇ２０＝０）．当属于不同类别的样本数都

相等时，不确定性最大，所以对含有犓 类样本的数

据集犇 来说：

０犲狀狋狉狅狆狔（犇）ｌｏｇ２犓 （７）

定义２．　假设通过分类模型犳对数据集犇 进

行分类，由分类结果可以构成新的数据集珦犇＝｛（狓犻，

珘狔犻）｝
狑

犻＝１（其中珘狔犻与狔犻不一定相等）．根据分类结果中

每类样本的分布情况，将数据集珦犇划分为犓 个子集

合，其中第犻个子集合珦犇犻＝｛珦犇犻犼｝
犓

犼＝１（犻＝１，２，…，犓）

由被分为第犻类的样本组成，珦犇犻犼表示由原本是第犼

类但却被分为第犻类的样本组成的集合，集合中的

样本数是 狑犻犼个．此时数据集 珦犇 的信息量（熵）

犲狀狋狉狅狆狔（珦犇）为

犲狀狋狉狅狆狔（珦犇）＝犲狀狋狉狅狆狔（珦犇１，珦犇２，…，珦犇犓）

　 　＝犲狀狋狉狅狆狔（｛珦犇１犼｝
犓

犼＝１，｛珦犇２犼｝
犓

犼＝１，…，｛珦犇犓犼｝
犓

犼＝１）

＝∑
犓

犻＝１

∑
犓

犼＝１

狑犻犼

狑
犲狀狋狉狅狆狔（｛珦犇犻犼｝

犓

犼＝１

烄

烆

烌

烎
）

＝－∑
犓

犻＝１

∑
犓

犼＝１

狑犻犼

狑 ∑
犓

犼＝１

狑犻犼

∑
犓

犼＝１

狑犻犼
ｌｏｇ２

狑犻犼

∑
犓

犼＝１

狑犻

烄

烆

烌

烎

烄

烆

烌

烎

烄

烆

烌

烎犼

＝－∑
犓

犻＝１
∑
犓

犼＝１

狑犻犼
狑
ｌｏｇ２

狑犻犼

∑
犓

犼＝１

狑犻

烄

烆

烌

烎

烄

烆

烌

烎犼

（８）

定义３．　信息增益（ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＧａｉｎ）犐犌（犳）

度量的是分类模型犳从数据集犇 中挖掘出的知识

多少，其定义为

犐犌（犳）＝犲狀狋狉狅狆狔（犇）－犲狀狋狉狅狆狔（珦犇） （９）

任意分类数据集都可以看成是具有一定不确定

性的系统，一个好的分类器犳应该表现出最大程度

上减少了这个系统的不确定性，而这种不确定性的

减少，从信息学的角度看就是犳具有最大的信息增

益，由此可以得出定义４．

定义４．　对于分类模型犳１和犳２，如果犐犌（犳１）＞

犐犌（犳２），则犳１比犳２更能减少分类数据集的不确

定性．

３．２　信息增益准则与其它准则的对比

针对模式识别问题，实际中常用的模型评估准

则有准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）、精确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率

（Ｒｅｃａｌｌ）、犉测量（犉ｍｅａｓｕｒｅ）等
［１４］．

对一个ｙｅｓ和ｎｏ的二类分类问题，一个预测可

能产生４种不同的结果（表２），正确的肯定 犜犘

（ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）、正确的否定犜犖（ＴｒｕｅＮｅｇａｔｉｖｅ）、

错误的肯定犉犘（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）和错误的否定犉犖

（ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅ）．

表２　二类分类预测的不同结果

预测类

Ｙｅｓ Ｎｏ

正确的肯定犜犘 错误的否定犉犖 Ｙｅｓ

错误的肯定犉犘 正确的否定犜犖 Ｎｏ
真实类　

准确率、精确率、召回率和犉测量分别是根据

它们的数值计算获得．
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准确率：

犃＝
犜犘＋犜犖

犜犘＋犜犖＋犉犘＋犉犖
（１０）

精确率：

犘＝
犜犘

犜犘＋犉犘
（１１）

召回率：

犚＝
犜犘

犜犘＋犉犖
（１２）

犉测量：

犉＝
２犘犚

犘＋犚
＝

２·犜犘
２·犜犘＋犉犘＋犉犖

（１３）

例１．　应用不同分类模型解决二类分类问题，

样本总量是１００个，其中肯定类是５０个，否定类是

５０个．根据不同模型的分类结果计算信息增益，并

分析信息增益与准确率、精确率、召回率和犉测量

的关系．结果见表３．

例２．　应用不同分类模型解决二类分类问题，

样本总量是１００个，其中肯定类是２０个，否定类是

８０个．根据不同模型的分类结果计算信息增益，并

分析信息增益与准确率、精确率、召回率和犉测量

的关系．结果见表４．

表３　根据不同模型的分类结果计算各种评估准则（基于例１正负样本比例相等的数据）

模型 犜犘 犉犘 犜犖 犉犖 准确率 精确率 召回率 犉 信息增益

Ｉ ２５ ５ ４５ ２５ ０７ ０．８３３３ ０．５ ０．６２５０ ０．１４６８

ＩＩ ３０ １０ ４０ ２０ ０７ ０７５ ０．６ ０．６６６７ ０．１２４５

ＩＩＩ １５ ５ ４５ ３５ ０．６ ０７５ ０３ ０．４２８６ ０．０４６８

ＩＶ １５ ４５ ５ ３５ ０．２ ０．２５ ０３ ０２７２７ ０．２９５８

Ｖ １２ ２６ ２４ ３８ ０．３６ ０．３１５８ ０．２４ ０２７２７ ００６１１

ＶＩ ２６ １２ ３８ ２４ ０．６４ ０．６８４２ ０．５２ ０．５９０９ ００６１１

表４　根据不同模型的分类结果计算各种评估准则（基于例２正负样本比例不相等的数据）

模型 犜犘 犉犘 犜犖 犉犖 准确率 精确率 召回率 犉 信息增益

Ｉ ５ ３５ ４５ １５ ０５ ０．１２５ ０．２５ ０．１６６７ ０．０１７７

ＩＩ ８ ３８ ４２ １２ ０５ ０１７３９ ０．４ ０．２４２４ ０．００２６

ＩＩＩ １６ ７６ ４ ４ ０．２ ０１７３９ ０８ ０．２８５７ ０．０２８７

ＩＶ １６ ８０ ０ ４ ０．１６ ０．１６６７ ０８ ０２７５９ ０．０９７９

Ｖ ８ ３０ ５０ １２ ０．５８ ０．２１０５ ０．４ ０２７５９ ００００３

ＶＩ １ ５ ７５ １９ ０．７６ ０．１６６７ ０．０５ ０．０７６９ ００００３

例１和例２说明，不同模型在某个评估准则下

的评估结果可能相同，但同时，总可以运用其它评估

准则来分辨它们的优劣．同时，从图２和图３中还可

以看出信息增益与准确率、精确率、召回率和犉测

量之间存在着复杂的非线性函数簇的关系．

图２　信息增益准则与其它准则的关系（基于例１正负样本比例相等的数据）
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图３　信息增益准则与其它准则的关系（基于例２正负样本比例不相等的数据）

　　定理２．　针对两类分类问题，信息增益是准确

率、精确率和召回率的非线性函数．

证明．　根据式（１０）～（１２）可知

犉犖＝
１－犚

犚
犜犘 （１４）

犉犘＝
１－犘

犘
犜犘 （１５）

犜犖＝
犃犘＋犃犚－犘犚－犃犘犚

犘犚（１－犃）
犜犘 （１６）

根据式（８）和式（９）可知两类分类问题中的信息

增益可表示为

犐犌＝

－
犜犘＋犉犖

犜犘＋犜犖＋犉犘＋犉犖
ｌｏｇ２

犜犘＋犉犖

犜犘＋犜犖＋犉犘＋（ ）犉犖
－

犉犘＋犜犖

犜犘＋犜犖＋犉犘＋犉犖
ｌｏｇ２

犉犘＋犜犖

犜犘＋犜犖＋犉犘＋（ ）犉犖
＋

犜犘

犜犘＋犜犖＋犉犘＋犉犖
ｌｏｇ２

犜犘

犜犘＋（ ）犉犘
＋

犉犘

犜犘＋犜犖＋犉犘＋犉犖
ｌｏｇ２

犉犘

犜犘＋（ ）犉犘
＋

犜犖

犜犘＋犜犖＋犉犘＋犉犖
ｌｏｇ２

犜犖

犜犖＋（ ）犉犖
＋

犉犖

犜犘＋犜犖＋犉犘＋犉犖
ｌｏｇ２

犉犖

犜犖＋（ ）犉犖
（１７）

将式（１４）～（１６）代入式（１７）得

犐犌＝ｌｏｇ２（犘＋犚－２犘犚）＋

１

犘＋犚－２犘犚
［犘（１－犃）ｌｏｇ２（１－犚）

（１－犚）＋

犚（１－犃）ｌｏｇ２（１－犘）
（１－犘）－犘犚ｌｏｇ２（１－犃）

（１－犃）＋

ｌｏｇ２（犃犘＋犃犚－犘犚－犃犘犚）
（犃犘＋犃犚－犘犚－犃犘犚）－

ｌｏｇ２（犃犘＋犚－２犘犚）
（犃犘＋犚－２犘犚）－

ｌｏｇ２（犃犚＋犘－２犘犚）
（犃犚＋犘－２犘犚）］ （１８）

所以，针对两类分类问题，信息增益是准确率、

精确率和召回率的非线性函数①． 证毕．

性质１．　一般情况下，只有当准确率、精确率

和召回率三个变量值全部给定后，信息增益值才可

唯一确定．

性质２．　当准确率为１或０时，信息增益的值

被唯一确定，且是最大值．

不同于应用分类精度为单一准则，信息增益给

出了更为综合的模型预测性能评估指标，它相当于

以非线性方式平衡了各种准则，因此它可以反映出

模型更多的信息，例如：

（１）信息增益准则可以反映出其它评估准则的

评估能力．精确率和召回率可以反映出模型较多的

信息，因此精确率和召回率评估模型的能力较强，而

准确率反映出的模型的信息最少，所以将准确率当

作模型评估的单一准则是不恰当的；

（２）信息增益准则的适用范围更广．犉 测量准

则适用于样本比例严重不平衡的数据集（即针对小

概率事件的数据集），而信息增益准则能够反映出它

的这种特性，因此也同样适用于这种情况．

所以信息增益在一定程度上可以弥补其它单一

评估准则的不足．
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① 需要特别说明的是，定理２的证明是在犜犘、犜犖、犉犘和犉犖
都不为零的一般情况下进行的．它们中有为零的情况是特

殊情况，可以证明结论依然成立．文献［１５１６］对信息增益
与传统模型评估准则之间的关系及其在分类问题中的应用

做了进一步的论述．



４　实验与分析

为了阐明不同统计方法和不同模型评估准则之

间的差异，本文在 Ｗｅｋａ
［１４］软件平台上，对９个常用

核函数（表５，取默认参数）在２１个标准数据集（表６）

上进行了１０次１０折交叉验证，并对实验结果进行

了统计分析①．

表５　实验中使用的核函数
［８］

英文名称 缩写 数学表达式 参数定义 参考函数

ＬｉｎｅａｒＦｕｎｃｔｉｏｎ Ｌｉｎｅａｒ 犓（狓，狔）＝〈狓，狔〉 Ｌｉｎｅａｒ（ｘ）＝ｘ

ＰｏｌｙｎｏｍｉａｌＦｕｎｃｔｉｏｎ ＰＦ 犓（狓，狔）＝（〈狓，狔〉＋１）犱 犱＞０，ｄｅｆａｕｌｔ３ 犘狅犾狔（狓）＝（狓＋１）犱

ＲａｄｉａｌＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎｏｒ

ＧａｕｓｓｉａｎＦｕｎｃｔｉｏｎ
ＲＢＦ 犓（狓，狔）＝ｅ－犵

〈狓－狔，狓－狔〉
２

犵＞０，ｄｅｆａｕｌｔ１ 犚犅犉（狓）＝ｅ－犵狓
２

ＳｙｍｍｅｔｒｉｃＴｒｉａｎｇｌｅＦｕｎｃｔｉｏｎ ＳＴＦ 犓（狓，狔）＝Ｍａｘ（１－犵｜〈狓－狔，狓－狔〉｜，０） 犵＞０，ｄｅｆａｕｌｔ３ 犛犜犉（狓）＝ｍａｘ（１－犵｜狓｜，０）

ＣａｕｃｈｙＦｕｎｃｔｉｏｎ ＣＦ 犓（狓，狔）＝
１

１＋犵〈狓－狔，狓－狔〉２
犵＞０，ｄｅｆａｕｌｔ３ 犆犉（狓）＝

１

１＋犵狓２

ＬａｐｌａｃｅＦｕｎｃｔｉｏｎ ＬＦ 犓（狓，狔）＝ｅ－犵｜
〈狓－狔，狓－狔〉｜ 犵＞０，ｄｅｆａｕｌｔ３ 犔犉（狓）＝ｅ－犵｜狓｜

ＨｙｐｅｒｂｏｌｉｃＳｅｃａｎｔＦｕｎｃｔｉｏｎ ＨＳＦ 犓（狓，狔）＝
２

ｅ犵〈狓－狔，狓－狔〉＋ｅ－犵〈狓－狔，狓－狔〉
犵＞０，ｄｅｆａｕｌｔ３ 犎犛犉（狓）＝

２

ｅ犵狓＋ｅ－犵狓

ＳｑｕａｒｅｄＳｉｎＣａｒｄｉｎａｌＦｕｎｃｔｉｏｎｏｒ

ＳｑｕａｒｅｄＳｉｎｃＦｕｎｃｔｉｏｎ
ＳＳＣＦ 犓（狓，狔）＝

ｓｉｎ２（〈狓－狔，狓－狔〉）
（犵〈狓－狔，狓－狔〉）２

犵＞０，ｄｅｆａｕｌｔ３ 犛犛犆犉（狓）＝
ｓｉｎ２（狓）
（犵狓）２

ＨｙｐｅｒｂｏｌｉｃＴａｎｇｅｎｔＦｕｎｃｔｉｏｎｏｒ

ＳｉｇｍｏｉｄＦｕｎｃｔｉｏｎ
ＨＴＦ 犓（狓，狔）＝

ｅ犵〈狓－狔，狓－狔〉－ｅ－犵〈狓－狔，狓－狔〉

ｅ犵〈狓－狔，狓－狔〉＋ｅ－犵〈狓－狔，狓－狔〉
犵＞０，ｄｅｆａｕｌｔ１ 犎犜犉（狓）＝

ｅ犵狓－ｅ－犵狓

ｅ犵狓＋ｅ－犵狓

表６　参与实验的数据集

数据集 特征数 数据量 数据来源 数据集 特征数 数据量 数据来源

ＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒＷｉｓｃｏｎｓｉｎ 　９ ６９９ ＵＣＩ数据库［１７］ ＣＰＳ＿８５＿Ｗａｇｅｓ １０ ５３４ Ｓｔａｔｌｉｂ数据库［１８］

ＤＵＰＡＬｉｖｅｒＤｉｓｏｒｄｅｒｓ ６ ３４５ ＵＣＩ数据库［１７］ Ｐｌａｓｍａ＿Ｒｅｔｉｎｏｌ １３ ３１５ Ｓｔａｔｌｉｂ数据库［１８］

Ｄｉａｂｅｔｅｓ＿Ｐｉｍａ ８ ７６８ ＵＣＩ数据库［１７］ Ｐｒｎｎ＿Ｃｒａｂｓ ７ ２００ Ｓｔａｔｌｉｂ数据库［１８］

ＨｅａｒｔＳｔａｔｌｏｇ １３ ２７０ ＵＣＩ数据库［１７］ Ｐｒｎｎ＿Ｓｙｎｔｈ＿ＴＥ ２ １０００ Ｓｔａｔｌｉｂ数据库［１８］

Ｈｅｐａｔｉｔｉｓ １９ １５５ ＵＣＩ数据库［１７］ Ｐｒｎｎ＿Ｓｙｎｔｈ＿ＴＲ ２ ２５０ Ｓｔａｔｌｉｂ数据库［１８］

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ３４ ３５１ ＵＣＩ数据库［１７］ Ｓｃｈｉｚｏ １４ ３４０ Ｓｔａｔｌｉｂ数据库［１８］

ＭｏｎｋｓＰｒｏｂｌｅｍｓ１ ６ ４３２ ＵＣＩ数据库［１７］ Ｖｅｔｅｒａｎ ７ １３７ Ｓｔａｔｌｉｂ数据库［１８］

ＭｏｎｋｓＰｒｏｂｌｅｍｓ２ ６ ４３２ ＵＣＩ数据库［１７］ Ｎｏｎｌｉｎｅａｒｄａｔａ１００ ２ １００ 基准测试数据［１９］

ＭｏｎｋｓＰｒｏｂｌｅｍｓ３ ６ ４３２ ＵＣＩ数据库［１７］ Ｎｏｎｌｉｎｅａｒｄａｔａ１０００ ２ １０００ 基准测试数据［１９］

ＭｕｓｋＣｌｅａｎ１ １６６ ４７６ ＵＣＩ数据库［１７］ ＴｗｏＳｐｉｒａｌｓ ２ １９４ 基准测试数据［２０］

Ｓｏｎａｒ ６０ ２０８ ＵＣＩ数据库［１７］

　　实验１．　对模型预测性能评估的３种统计方

法（交叉验证、配对狋测试和纠正重复取样狋测试）进

行对比分析．图４～图８分别显示了在准确率、精确

率、召回率、犉测量和信息增益准则下ＲＢＦ核函数与

（图中符号（Ｖ、＝和Ｌ）代表对比核函数的分类结果好于（Ｖ）、等于（＝）还是差于（Ｌ）ＲＢＦ核函数，数据代表相应的次数，统计显著性水平为５％）

图４　在准确率准则下对比３种统计方法
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① 需要特别说明的是，实验中得出的关于核函数分类能力的
结论只针对参与实验的数据，并非一般意义下关于核函数
分类能力的结论．



（图中符号（Ｖ、＝和Ｌ）代表对比核函数的分类结果好于（Ｖ）、等于（＝）还是差于（Ｌ）ＲＢＦ核函数，数据代表相应的次数，统计显著性水平为５％）

图５　在精确率准则下对比３种统计方法

（图中符号（Ｖ、＝和Ｌ）代表对比核函数的分类结果好于（Ｖ）、等于（＝）还是差于（Ｌ）ＲＢＦ核函数，数据代表相应的次数，统计显著性水平为５％）

图６　在召回率准则下对比３种统计方法

（图中符号（Ｖ、＝和Ｌ）代表对比核函数的分类结果好于（Ｖ）、等于（＝）还是差于（Ｌ）ＲＢＦ核函数，数据代表相应的次数，统计显著性水平为５％）

图７　在犉测量准则下对比３种统计方法

（图中符号（Ｖ、＝和Ｌ）代表对比核函数的分类结果好于（Ｖ）、等于（＝）还是差于（Ｌ）ＲＢＦ核函数，数据代表相应的次数，统计显著性水平为５％）

图８　在信息增益准则下对比３种统计方法

其它核函数进行对比时，不同统计方法所得到的统计

结果．图中符号（Ｖ、＝和Ｌ）代表对比核函数的分类

结果好于（Ｖ）、等于（＝）还是差于（Ｌ）ＲＢＦ核函数，

图中数据代表相应的次数，统计显著性水平为５％．

从图４～图８的统计结果中可以看出，３种统计

方法之间存在较大差异．例如，图４中，在准确率准

则下，交叉验证的统计结果表明，Ｌｉｎｅａｒ的分类能力

接近于ＲＢＦ，但配对狋测试方法和纠正重复取样狋
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测试的统计结果表明，Ｌｉｎｅａｒ的分类能力远远不如

ＲＢＦ．又例如，图５中，在精确率准则下，交叉验证和

配对狋测试方法的统计结果表明，ＣＦ的分类能力不

如ＲＢＦ，但纠正重复取样狋测试的统计结果表明，

ＣＦ的分类能力接近ＲＢＦ．

当不同统计结果出现矛盾时，需要在应用多种

统计方法的基础上，综合考评多种评估准则，然后根

据大多数评估结果做出最后评判，真正好的分类模

型在所有评估准则下所获得的结果都应当是最好

的．所以，综合图４～图８的统计结果可以得出以下

结论：

（１）Ｌｉｎｅａｒ、ＨＴＦ和ＳＴＦ的分类能力都远远不

如ＲＢＦ（取默认参数）；

（２）ＣＦ的分类能力最接近ＲＢＦ（取默认参数）．

而这一结论与图８在信息增益准则下的统计结

果最为相符，由此看出，信息增益准则最接近综合考

评得出的结果．

实验２．　对模型预测性能评估的多种评估准

则（准确率、精确率、召回率、犉测量和信息增益）进

行对比分析．表７显示了应用纠正重复取样狋测试

方法（统计显著性水平为５％）进行核函数两两对比

时，根据不同评估准则所得到的统计结果．第１列是

评估准则，第２列到第１０列是参与评估的９个核函

数，表中数据代表核函数两两对比的获胜次数与失

败次数之差，括号内的数字指明该核函数在当前评

估准则下的排名．

表７　应用纠正重复取样狋测试方法５种评估准则的对比结果

准则 ＲＢＦ ＣＦ ＨＳＦ ＨＴＦ ＬＦ Ｌｉｎｅａｒ Ｐｏｌｙ ＳＳＣＦ ＳＴＦ

Ａｃｃｕｒａｃｙ ５５（１） ４４（２） ２７（５） －１４６（９） ３４（３） 　 ０（７） ３１（４） １８（６） －６３（８）

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ５１（１） ４６（２） ３７（４） －１３３（９） ３９（３） －２１（７） ３１（５） ２２（６） －７２（８）

Ｒｅｃａｌｌ ４４（１） ３３（３） １６（４） －１２３（９） １６（４） －１１（７） ３８（２） １２（６） －２２（８）

犉 Ｍｅａｓｕｒｅ ５４（１） ４５（２） ３１（４） －１３２（９） ３１（４） －１６（７） ３９（３） ２２（６） －７４（８）

ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＧａｉｎ ４７（１） ４０（２） ２１（４） －６１（８） １８（５） －１５（７） ３１（３） ６（６） －８７（９）

注：表中数据代表核函数两两对比的获胜次数与失败次数之差，括号内的数字指明该核函数在当前评估准则下的排名．

从表７的统计结果中可以得出以下结论：

（１）虽然根据核函数两两对比的获胜次数与失

败次数之差对核函数分类能力进行排序时，不同评

估准则在具体数值上存在差异，但应用统计方法所

获得的核函数排序是大体一致的；

（２）对核函数分类能力的评估结论与实验１中

的结论一致．

５　讨　论

核函数选择的准则和方法作为核方法及其应用

的核心内容之一，目前在国际上还没有形成一个统

一的模式，在解决实际问题时，人们往往只能是凭借

经验，并采用试凑方式，由此产生较大的随意性．因

而有必要对各种常用的核函数进行分类能力的综合

评估．有关评估结论对于在没有先验知识情况下选

择核函数具有重要的指导意义．

本文尝试将纠正重复取样狋测试的统计方法应

用到核函数选择中，提出了通过多种评估准则的综

合应用来选择核函数的方法．数值实验表明不同模

型评估准则之间存在差异，但应用统计方法可以从

这些差异中发现一些规律．同时，不同统计方法之间

也存在差异，且这种差异对模型评估的影响要大于

由于评估准则的不同而产生的影响．所以，判断核函

数分类能力要在应用多种统计方法的基础上，综合

考评准确率、精确率、召回率、犉测量和信息增益等

多种评估准则，真正好的核函数分类模型在所有评

估准则下所获得的结果都应当是优良的，如针对本

文中的实验数据发现ＲＢＦ核函数在各种准则与方

法考察中总体最优．但需要指出的是，统计方法是

计算密集型的方法，为了缩短运算时间，可以考虑数

据压缩以减少参加运算的数据量．
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