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Рассматривается один из методов непараметрического оценивания регрессионных зави-

симостей, принадлежащий к классу ядерных методов, – метод опорных векторов с 

квадратичной функцией потерь, который является модификацией алгоритма опорных 
векторов. Приводится исходная задача оптимизации для получения параметров регрес-
сионной модели. Получаемое в явном виде решение выписывается в терминах двой-
ственных переменных. То, что решение удается получить в явном виде, выгодно отли-
чает LS SVM от базового SVM, требующего решения квадратичной задачи с ограниче-
ниями. В данной работе для LS SVM использовались полиномиальное и гауссово ядро. 
Проводится исследование возможности использования критерия скользящего контроля 
и критерия регулярности для настройки внутренних параметров алгоритма опорных 
векторов с квадратичной функцией потерь. Точность получаемых решений контролиру-
ется с использованием среднеквадратичной ошибки. Вычислительный эксперимент 
проводился на модельных данных. В качестве модели, порождающей данные, была вы-
брана нелинейная зависимость от входного фактора. Дисперсия помехи (уровень шума) 
определялась в процентах от мощности незашумленного сигнала. В работе в табличной 

форме отражены результаты восстановления зависимости с использованием гауссового 
ядра при фиксированном значении параметра регуляризации. Качество решения иллю-
стрируется графически. В работе сравнивались также качество восстановления зависи-
мостей при использовании полиномиального или гауссова ядра. В работе делается вы-
вод, что для настройки внутренних параметров алгоритма LS SVM можно использовать 
критерий скользящего контроля и критерий регулярности. 
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ВВЕДЕНИЕ 

Алгоритм опорных векторов с квадратичной функцией потерь (LS-SVM) 

[1] как с линейными, так и с нелинейными ядерными функциями – один из 

наиболее перспективных, основанных на обучении алгоритмов построения 

регрессии. Он является модификацией алгоритма опорных векторов (SVM) с 

функцией нечувствительности Вапника [2–7]. Одним из важных этапов по-

строения регрессии с использованием метода опорных векторов является 

настройка его ряда внутренних параметров. При использовании произвольных 

значений параметров алгоритма опорных векторов качество работы алгоритма 

может существенно варьироваться. Эвристический подход по априорному 

выбору внутренних параметров SVM-алгоритма предлагается в работах [8, 9]. 

Некоторые вопросы настройки параметров с использованием вложенных се-

ток рассмотрены в работах [13, 15]. 

Важным моментом в решении задачи настройки параметров алгоритма 

опорных векторов является выбор критерия качества получаемых решений. 

Известным и активно развиваемым подходом для выбора линейных парамет-

рических моделей оптимальной сложности является использование так назы-

ваемых внешних критериев [10–12, 14]. В нашем случае в качестве таковых 

могут быть использованы различные варианты критерия скользящего кон-

троля и регулярности. В данной работе исследуется возможность критериев 

этого типа быть использованными при настройке параметров алгоритма 

опорных векторов. Для проведения вычислительных экспериментов разрабо-

тан программный модуль, реализующий LS SVM с настройкой его пара-

метров. 

1. LS-SVM РЕГРЕССИЯ 

Рассмотрим задачу восстановления зависимости по зашумленным дан-

ным. Дана обучающая выборка  ( ,  :  ,  ; 1,)   , n k k k kD x y x X y Y k n      

объема n  наблюдений вида 

 ( , ) 1, ..., k k ky m x e k n   , (1) 

где ke R  будем считать независимо и одинаково распределенной ошибкой с 

 | 0k kE e X x   и   2
kVar e     , ( )m x  – неизвестная действительная 

гладкая функция и   ( )|k k kE y x x m x  . Нашей целью является поиск пара-
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метров   и b  исходного пространства, которые минимизируют эмпириче-

ский функционал риска 
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Задачу нахождения вектора   и b R  можно свести к решению следую-

щей задачи оптимизации [1]: 
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в предположении, что ( ,  1,  ) ,  T
k k ky x b e k n       . 

Решение задачи (3) обычно проводят в двойственном пространстве с ис-

пользованием функционала Лагранжа 
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с лагранжевыми множителями k R  . 

Условия оптимальности задаются следующим образом: 
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После исключения   и e  получаем решение 
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где )( ,  kK x x  – ядро скалярного произведения, 
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В данной работе для оценки качества разработанного алгоритма исполь-

зуются MSE (Mean Square Error), критерий скользящего контроля LOO CV 

(Leave-One-Out Cross Validation) и критерий регулярности K-FOLD CV  

(K-Fold Cross Validation).  

Контроль по отдельным объектам (leave-one-out, LOO) является част-

ным случаем полного скользящего контроля. Преимущества LOO в том, 

что каждый объект ровно один раз участвует в контроле, а длина обучаю-

щих подвыборок лишь на единицу меньше длины полной выборки. Недо-

статком LOO является большая ресурсоемкость, поскольку задачу обуче-

ния приходится решать l  раз, что сопряжено со значительными вычисли-

тельными затратами. 

Критерий регулярности K-FOLD CV состоит в том, что исходная выборка 

разбивается некоторое количество раз на обучающую и контрольную объе-

мом в K наблюдений с усреднением результатов. 

2. ВЫЧИСЛИТЕЛЬНЫЙ ЭКСПЕРИМЕНТ 

Целью вычислительного эксперимента являлось выяснение возможности 

выбирать внутренние параметры алгоритма, а это параметр регуляризации   

и параметры ядерных функций, с учетом значений критериев LOO и  

K-FOLD CV. Для проведения исследования использовалась следующая тесто-

вая функция: 
 

2
0,75

7 3
x

y e x
 

  
 

. Вид моделируемой помехи – гауссов-

ский шум. В качестве ядер использовались полиномиальное и гауссово. Уро-

вень помехи выбирался как 5 %, 10 % и 20 % от мощности незашумленного 

сигнала. Количество наблюдений выбиралось равным 100. 

Решения, полученные с использованием полиномиального ядра, оказались 

несколько хуже по значению MSE. Ниже приведены результаты выбора оп-

тимального значения масштаба 2  для гауссова ядра при зафиксированном 

значении параметра регуляризации 500  . 
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Значения MSE, LOO CV и K-FOLD при уровне шума 20 %  

2  MSE LOO CV K-FOLD 

0,1 0,09561587400 0,00053752700 2,39671539600 

0,12589254 0,08211723800 0,00052625000 2,32836776100 

0,15848932 0,06576996500 0,00051941900 2,28432100300 

0,19952623 0,05135821400 0,00051680600 2,26494979800 

0,25118864 0,04035187200 0,00051528000 2,24461674400 

0,31622777 0,03606270700 0,00051351400 2,22030423900 

0,39810717 0,03436424500 0,00050779800 2,18764072200 

0,50118723 0,03153968000 0,00050067500 2,15999533100 

0,63095734 0,02847867500 0,00049467100 2,14364818500 

0,79432824 0,02704932100 0,00048992400 2,13201871000 

1 0,02730739600 0,00048529100 2,11730118900 

1,25892541 0,02924289200 0,00048040300 2,09809860600 

1,58489319 0,03429909600 0,00047647300 2,07693503600 

1,99526232 0,04669731700 0,00047535600 2,05976715400 

2,51188643 0,07252887400 0,00047939700 2,06091960400 

3,16227766 0,11096565000 0,00048808600 2,08558729700 

3,98107171 0,15853652800 0,00049948900 2,13536721500 

5,01187234 0,22111258500 0,00051548700 2,23179551000 

6,30957345 0,32073038900 0,00054458200 2,42873128700 

7,94328235 0,49412138000 0,00060160800 2,80479643400 

10 0,76676804300 0,00069769600 3,39834513000 

 

Критерий K-FOLD вычислялся по схеме: усредненное по двадцати испы-

таниям значение ошибки прогноза в точке случайно выбираемой тестовой 

части выборки объемом в 10 наблюдений. Из таблицы видно, что использова-

ние критериев качества как LOO CV так и K-FOLD позволяет выбрать пара-

метр масштаба гауссова ядра близким к тому, что выбирается на основе сред-

неквадратичной ошибки. 

Качество восстановленной зависимости при выбираемой 
2 1,99526232  

иллюстрируется на рисунке. 
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Графики зависимостей:   

U – незашумленный отклик, Y – зашумленный отклик,  

Ŷ – решение по построенной модели 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В рамках проведенных исследований LS-SVM показал себя как достаточ-

но устойчивый метод восстановления зависимостей по зашумленным данным. 

Даже при относительно высоком уровне шума модель, получаемая с исполь-

зованием гауссова ядра обладает хорошей обобщающей способностью. Важ-

ную роль в точности получаемых решений играет правильный выбор пара-

метров ядерных функций и коэффициента регуляризации. Выбор этих пара-

метров можно проводить, опираясь на критерии скользящего контроля типа 

LOO CV и K-FOLD. При этом перебор решений целесообразно проводить на 

сетке оптимизируемых параметров или с использованием вложенных сеток, 

как в работе [3]. Выбор типа используемого ядра необходимо проводить через 

вариативное моделирование. 
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Considered one of the methods of nonparametric estimation of regression dependencies be-

longing to the class of kernel methods – support vector machines with least squares (LS-

SVM), which is a modification of the algorithm of support vector machine (SVM). Conducted 

the original optimization problem to obtain the parameters of the regression model. The result-

ing explicit solution is written in terms of dual variables. That the solution is possible to obtain 

in explicit form it distinguishes LS-SVM from basic SVM, requiring the solution of the quad-
ratic problem with constraints. In this paper, for support vector machines with a least squares 

was used the polynomial and the Gaussian kernel. Conduct research of the possibility of using 

cross-validation criteria for tuning the internal parameters of support vector machine algo-
rithm with a least square. The accuracy of the solutions is controlled by using the mean 

squared error. A computational experiment was performed on simulated data. As a model 

generating the data was selected nonlinear dependence on the input factor. The variance of the 
noise (noise level) was determined as a percentage of the power no-noisy signal. In the work 

in tabular form is reflected the results of the recovery dependence using a Gaussian kernel 

when a fixed value of the regularization parameter. The quality of decisions is illustrated 
graphically. In paper compared the quality of the recovery of dependencies when using poly-

nomial and Gaussian kernel. In work concludes that to configure the internal parameters of the 

algorithm support vector machines with least squares it is possible to use the criterion of 
cross-validation and criterion of regularity. 
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