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В работе рассматривается задача восстановления регрессионной зависимости по мето-
ду опорных векторов с квадратичной функцией потерь (LS-SVM). Данный метод относится 
к классу ядерных методов. Для настройки ряда внутренних параметров алгоритма LS-SVM 
обсуждается проблема использования внешних критериев качества моделей. Приведены 
различные критерии селекции моделей, которые основываются на разбиении выборки на 
обучающую и тестовую части. Проблема разбиения выборки на тестовую и обучающую 
части с использованием метода D-оптимального планирования эксперимента подробно 
рассмотрена для случая линейных параметрических регрессионных моделей. Данный ме-
тод получения тестовой выборки предложено использовать для метода LS-SVM. Приво-
дится последовательный алгоритм получения обучающей и тестовой частей выборки 
наблюдений применительно к методу LS-SVM. Для использования критериев в симмет-
ричной форме предлагается алгоритм построения бипланов. Приводятся результаты вы-
числительного эксперимента по анализу возможности использования трех внешних крите-
риев  для подбора масштаба гауссовой ядерной функции. В качестве внешних критериев 
использовались критерий перекрестной проверки, критерий регулярности и критерий ста-
бильности. Параметр масштаба ядерной функции подбирался по минимуму внешнего кри-
терия качества. Окончательно точность получаемых решений проверялась по среднеквад-
ратичной ошибке. Вычислительный эксперимент проводился на модельных данных. В ка-
честве модели, порождающей данные, была выбрана нелинейная зависимость от входного 
фактора. Дисперсия помехи (уровень шума) определялся в процентах от мощности сигна-
ла. Результаты отдельных проведенных вычислительных экспериментов приведены в таб-
лицах и рисунках. По результатам проведенных вычислительных экспериментов делаются 
выводы о том, что эффективность использования критерия стабильности в целях получе-
ния решения с малой среднеквадратичной ошибкой, как правило, выше, чем при использо-
вании критерия регулярности. Эффективность критерия перекрестной проверки выше эф-
фективности критериев регулярности и стабильности в условиях повышенного шума и 
использования тестовых выборок малого относительного объема. 
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Введение 

Метод опорных векторов с квадратичной функцией потерь (LS-SVM) является 
модификацией алгоритма опорных векторов (SVM) с функцией нечувствительно-
сти Вапника как с линейными, так и нелинейными ядерными функциями [1–3]. 
Он является один из наиболее перспективных алгоритмов построения регрессии. 
Одним из важных этапов построения регрессии с использованием метода опор-
ных векторов является настройка его ряда внутренних параметров. При использо-
вании произвольных значений параметров алгоритма опорных векторов качество 
работы алгоритма может существенно варьироваться. В работе [4] предлагается 
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эвристический алгоритм априорного выбора параметров алгоритма на основе ха-
рактеристик имеющейся выборки данных. Однако в общем случае для получения 
более качественных решений необходимо решать задачу выбора оптимальных 
значений параметров алгоритма. Ключевым моментом в решении задачи настрой-
ки параметров алгоритма опорных векторов, является выбор критерия качества 
получаемых решений. Простым и в то же время эффективным подходом к выбору 
модели является метод скользящего контроля (cross-validation, CV) [5–7]. При 
этом для подбора оптимальных параметров алгоритма используются различные 
варианты поиска решений на сетке их значений [8, 9]. В целях уменьшения вы-
числительных затрат вместо критерия CV применяют неполные варианты обоб-
щенного CV – так называемые K-FOLD CV (K-Fold Cross Validation). В этом слу-
чае исходная выборка разбивается некоторое количество раз на обучающую и 
контрольную объемом в K наблюдений с усреднением результатов [10, 11]. 

Задача подбора внутренних параметров алгоритма LS SVM по сути относится 
к проблеме борьбы с эффектом переобучения, которой постоянно уделяют повы-
шенное внимание [12–16]. Применительно к линейному параметрическому ре-
грессионному моделированию эта проблема может быть решена в рамках получе-
ния так называемых моделей оптимальной сложности [17]. Известным и активно 
развиваемым подходом для выбора линейных параметрических моделей опти-
мальной сложности является использование так называемых внешних критериев. 
В нашем случае в качестве таковых могут быть использованы различные вариан-
ты критериев, связанных с точностью прогноза на тестовой выборке. В данной 
работе исследуется возможность использования внешних критериев при разбие-
нии выборки на обучающую и тестовую части с привлечением методов опти-
мального планирования эксперимента для решения задачи выбора параметра 
гауссовой ядерной функции в алгоритме LS SVM. 

1. Внешние критерии селекции моделей 

При построении моделей, описывающих поведение отклика от действующих 
факторов, главной задачей является определение структуры модели, поскольку, 
как правило, она априори не известна. Исследователь сталкивается с проблемой 
выбора структуры модели. Для решения этой задачи назначаются определенные 
критерии «качества», которым должна удовлетворять искомая модель. Будем в 
дальнейшем называть их критериями селекции моделей. Перечень используемых 
критериев селекции достаточно широк и подробно представлен в обзорах [18–21]. 

Критерии селекции моделей можно поделить на две группы: критерии, ис-
пользующие всю выборку данных, и критерии, основанные на разбиении выборки 
на части. 

Критерии, основанные на разбиении выборки на части. 
Пусть модель объекта подчиняется следующему уравнению наблюдения: 

       
 

Y Y X , (1.1) 

где ( 1) 

Y n  – вектор ненаблюдаемого незашумленного выхода объекта; 

( ) 

X n m  – расширенная матрица плана, соответствующая истинному набору 

регрессоров 1,...,
 

mx x ; ( 1)  n  – вектор ненаблюдаемых случайных ошибок из-

мерения, относительно которых выполнены предположения ( ) 0  nE ; 
2( )  T

nE I , где 0n  – вектор, состоящий из нулей, 2  – неизвестная дисперсия 

наблюдения, nI  – единичная матрица размера n . Набор регрессоров 1, ..., mx x
 
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образует множество 

X , о котором известно, что  


X , где   – некоторое рас-

ширенное множество регрессоров. Пусть в результате наблюдения объекта полу-
чена ( ) Z n p  – расширенная матрица плана из n  наблюдений над p  регрессо-

рами из   и требуется определить множество 

X  и получить оценку параметров 




. Для поиска наилучшей аппроксимации для (1.1) воспользуемся каким-либо 

переборным алгоритмом. Пусть ( ) X n s  – расширенная матрица наблюдений 

для текущей модели из s  регрессоров, образующих множество  L . Регрессия 
отклика y  по L  будет определяться по уравнению наблюдения 

  y X e , (1.2) 

где ( 1) e n  – вектор ненаблюдаемых случайных ошибок измерения, относи-

тельно которых выполнены предположения ( ) 0 nE e , T 2( ) nE ee I  . 

Предположим, что выборка наблюдений W  разбита на две части A  и B . В 
методах структурной оптимизации активно используются следующие, так назы-
ваемые внешние критерии селекции моделей [21–23]: 

критерий регулярности: 

 22 2( ) ( / )     AB BB B A y X , 

где запись 2 ( / ) B A  означает «ошибка» на выборке B  модели, коэффициенты, 

которой получены с использованием выборки A ; 
критерий симметричной регулярности: 

 2 22 2 2( / ) ( / )         A BB B A Ad B A A B y X y X ; 

критерий стабильности: 

 22 2 ( / )     AW WS A B A y X ; 

симметричный критерий стабильности: 

 2 22 2 2( / ) ( / )           A Bcc W W W WS A B A A B B y X y X ; 

критерий непротиворечивости: 

  22    A BCM W Wn X X ; 

критерий вариативности: 

   2 T( ) ( )A W W BW W W WV X X X X       . 

К рассматриваемой группе критериев относится также критерий «скользящего 
контроля» (CV-cross validation): 

2 T 2
( )( ( ) )ick i i

i
y f x    , 

где  ( ) i  – оценка параметров по выборке W  с исключенным i -м наблюдением. 
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Теоретическое обоснование внешних критериев проведено в работах [22–26]. 
Использование критериев регулярности позволяет отбирать модели оптимальной 
сложности, ориентированные на работу в режиме прогноза. В условиях действия 
помех большой интенсивности эти критерии будут указывать, как правило, на мо-
дели простой структуры. Использование критериев стабильности позволяет отби-
рать модели с хорошими свойствами как прогнозирования так и сглаживания. 

2. Разбиение выборки для внешних критериев с использованием методов 
планирования эксперимента 

Использование внешних критериев селекции при решении задачи выбора мо-
дели оптимальной сложности предполагает разбиение выборки наблюдения на 
две части: обучающую и проверочную. На обучающей выборке производится 
оценивание параметров тестируемых моделей, а на проверочной – проверка их 
прогнозируемых свойств или свойств согласованности решений с обучающей  
частью выборки. 

В данном разделе основное внимание будет уделено критериям качества моде-
лей, связанным с точностью прогнозирования. В силу этого неизбежно встает за-
дача управления разбиением выборки. Некоторые подходы к решению задачи 
разбиения с использованием методов оптимального планирования эксперимента 
предложены в работах [27, 28]. 

Записывая критерий 2 ( ) B  в канонической форме, легко получить его мате-

матическое ожидание [29]: 

2 T( ( )) ( ) ( )B BA A B BA AE B X P X X P X      
    

 

     12 T Ttr ,B A A B Bn X X X X


   (2.1) 

где 

T 1 T( )BA B A A AP X X X X . 

В [21] рассмотрены условия, при которых оптимальная структура, соответ-
ствующая минимуму (2.1), совпадает с истинной структурой s m . Эти условия 
диктуют «квадратично зависимое» разбиение матрицы X : 

 2 T T
A A B BX X X X  , (2.2) 

где 2  – некоторое произвольное число. Точное квадратичное разбиение (2.2) 

может иметь место лишь в специально подобранной матрице X , что на практике 
маловероятно. Кроме того, рекомендации типа (2.2) не учитывают поведение вто-
рого слагаемого в (2.1). С учетом (2.2) его можно записать как 

  2 2( , ) / .BJ s n s       (2.3) 

Скорость возрастания (s, ) J  в зависимости от   определяет помехоустой-

чивость критерия селекции моделей. Ясно, что необходимо выбирать разбиение с 

возможно большим значением 2  при малой величине Bn . 

В общем случае разбиения X  на AX  и BX  величина J  в соответствии с 

(2.1) равна 
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  2 T 1 T( , ) tr( ) )B A A B BJ s n X X X X
     . (2.4) 

Видим, что скорость возрастания (s, ) J  в зависимости от   определяется сред-

ней дисперсией прогноза  T 1 Ttr ( )A A B BX X X X . Исследуем возможность миними-

зации J  (2.4) путем выбора того или иного варианта разбиения X  на AX , BX  

при условии, что Bn  зафиксировано. Введем следующие обозначения. Пусть   

есть непрерывный нормированный план, а ( )M  – информационная матрица, 

равная 
1

/


 
n

T T
A A A i i i

i
X X n p x x . Далее пусть X  определяет собой множество то-

чек, среди которых необходимо выбрать An  точек, присвоив им веса, равные 

1 / An , а остальным точкам присвоить веса, равные 0. Оптимальный план *  бу-

дем находить как решение следующей экстремальной задачи: 

 * Arg max [ ( )]
p

M    .  

В качестве функционала [ ( )] M  будем рассматривать определитель информа-

ционной матрицы, что соответствует D-оптимальному планированию экспери-
мента [30]. Для рассматриваемого функционала [ ( )] M  компоненты вектора 

градиента имеют вид 

 1 1[ ( )]
( , ) ( ) tr ( )  

     


T T
j j j j j

j

M
d x x M x M x x

p
,  

где ( , )jd x  – дисперсия оценки математического ожидания отклика в точке jx . 

Для D-оптимального плана *  будет справедливо 

1 * 1tr ( ) tr ( )   T T
B B B BM X X M X X , 

где   – не D-оптимальный план [28]. Данное утверждение позволяет предложить 

достаточно простую схему действий: для заданного полного плана эксперимента 
в виде имеющейся выборки решается задача построения D-оптимального плана 

*  с An  точками из X . Не вошедшие в оптимальный план точки выборки обра-

зуют собой тестовую ее часть. Отметим, что к такому выводу мы приходим и при 
рассмотрении критериев стабильности и непротиворечивости [17]. 

3. Разбиение выборки на обучающую и тестовую части для метода LS-SVM 

Рассмотрим задачу восстановления зависимости по зашумленным данным. 
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   , (3.1) 

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

 | 0 k kE e x x  и 2Var[ ]ke     ; ( )m x  – неизвестная действительная гладкая 
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функция и  | ( )k k kE y x x m x  . Вместо неизвестной функции ( )m x  будем ис-

пользовать ее аппроксимацию в виде T( ) ( )f x x b    . Функционал эмпириче-

ского риска использования такой аппроксимации: 

   2T

1

1
( , ( ))

n

emp k k
k

R b x b y
n 

      . (3.2) 

Задачу нахождения вектора   и b R  можно свести к решению следующей 
задачи оптимизации [1]: 

 T 2

, , 1

1 1
min ( , )

2 2

n

k
b e k

J e e
 

      (3.3) 

в предположении, что T ( ) , 1,  ,  k k ky x b e k n       . В (3.3) параметр регуля-

ризации   отвечает за сложность модели, которая в данном случае определяется 

нормой вектора  . 
Решение задачи (3.3) обычно проводят в двойственном пространстве с исполь-

зованием функционала Лагранжа: 

  T

1
( , , , ) ( , ) ( )

n

k k k k
k

L b e J e x b e y


            (3.4) 

с лагранжевыми множителями  k R . 

Условия оптимальности задаются следующим образом: 
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x b e y k n

d






       


     



     


        






 (3.5) 

После исключения   и e  получаем решение: 

 

T0 1 ˆ 0
1

ˆ1 Ω

n

n n

b
yI

 
               

, (3.6) 

где  T T
1 1ˆ ˆ ˆ( , , ) ,  1 (1, ,1 ) ,  ,  , n n ny y y          и TΩ ( ) ( )kl k lx x    для 

, 1, ,  k l n . Результирующая LS-SVM модель имеет вид 

  
1

)(  ) ( ,
n

k kn
k

y x K x x b


    , (3.7) 

где ( , )kK x x  – ядро скалярного произведения, 
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   

1
T

1

1
T

1
1 Ω

1
,   Ω 1

1
1 Ω 1

n n

n n

n n n

I y

b I

I

by







 
           
  

  . (3.8) 

В случае выборок большого размера для получения оценок всех параметров 
вместо обращения матриц в (3.8) решают систему уравнений (3.6). Точность по-
лучаемого решения (3.7), как мы уже отмечали, во многом определяется настрой-
кой внутренних параметров алгоритма LS-SVM, к числу которых относят пара-
метр регуляризации и параметры ядерных функций. Настройку этих параметров 
будем вести с использованием внешних критериев качества моделей [1, 10]. 

При рассмотрении точности оценивания модели (3.7) основное внимание бу-
дем уделять точности оценивания параметров  . 

Обозначим оценки параметров  , полученные на обучающей выборке, как 

  
1

*1
 Ω


 

    AA A n BI y , 

где ( , ),  , 1, ,A ji AK x x i j n    . 

Для удобства различения точек обучающей и тестовой выборок будем обозна-
чать координаты точек обучающей выборки через x , а координаты точек тесто-
вой выборки – через z . С учетом этого элементы ядерной матрицы B  для вы-

числения прогноза в точки тестовой выборки будем обозначать как 

( ) ( , ), 1, , , 1, ,    B ij i j B AK z x i n j n . 

Прогнозные значения по модели, полученной на выборке A , рассчитываются 
как 

ˆˆ AB B Ay b     . 

Ковариационная матрица ошибок прогноза на выборку B  имеет вид 

   
2
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, 
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nn
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

 
   

  
 


    

. 

Средняя дисперсия прогноза вычисляется как 

2 2 2 Tˆ ˆ( ) ( cov( )) tr
1

Ω( ) / cov( )
AA nA B B B ABy bIb n   


    . 
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Минимизировать среднюю дисперсию 2 ˆ( )By  будем опосредованно через 

минимизацию определителя дисперсионной матрицы оценок параметров  . В 
нашем случае эта дисперсионная матрица имеет вид 

 
2

2 1ˆˆcov( ) c Ωov( )
AA A A nb I


  


  

 
 . 

Учитывая, что матрица 1)Ω(
1 
 AA nI  положительно определена, будем рас-

сматривать минимизацию определителя 
11

Ω
AA nI


 
 
 




 или, что намного проще – 

максимизацию определителя 
1

Ω
AA nI

 



 
 

. Тем самым мы будем строить дис-

кретный D -оптимальный план объемом в An  наблюдений, используя все точки 

имеющейся выборки. 
В нашем случае для построения дискретного D -оптимального плана удобно 

воспользоваться хорошо себя зарекомендовавшими последовательными алгорит-
мами [31, 32]. 

Обозначим через sG  матрицу размером s s  для обучающей выборки  

объемом в s  наблюдений и состоящую из элементов 
1

( ) ( , ) ,s ij i j sG K x x I 


 

, 1, ,i j s  . 

Тогда на шаге 1s  матрица 1sG  будет иметь вид 

1

T1
1 1 1

( )

1
( ) ( , )

s s

s
s s s

G F x

G
F x K x x




  

 
     

, 

где  T
1 1 1 2 1 1( ) ( , ), ( , ), , ( , )s s s s sF x K x x K x x K x x     . 

Определитель окаймленной матрицы легко вычисляется: 

1 1* ( )  s s sG G x , 

где T 1
1 1 1 1 1

1
( ) ( , ) ( ) ( )s s s s s sx K x x F x G F x

    
      

. 

Таким образом, очередная точка, включаемая в обучающую выборку, отыски-
вается по следующей схеме: 1 Arg max ( )s

x
x x   , где аргумент x  принимает зна-

чения координат точек исходной выборки, еще не включенных в обучающую 
часть. После проведенного разбиения выборки на части A  и B  возможно кон-
струировать такие критерии, как критерий регулярности и критерий стабильно-
сти. Для использования внешних критериев в симметричной форме необходимо 
проводить разбиение выборки на две примерно равнозначные части. Для этого 
можно воспользоваться технологией построения так называемых бипланов [17]. 

Бипланом (1,2)  назовем совокупность  (1,2) (1) (2),    , где (1) (2),   – планы, 

составленные из точек выборки и различающиеся между собой составом вклю-
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ченных в план точек. Помимо  требования о различии планов (1) (2),   желатель-

но также, что бы они были примерно равны по информативности. Поэтому для 
получения оптимального биплана необходимо использовать параллельные конку-
рирующие между собой за ресурсы последовательные процессы: 

 1
1 Arg max ( )s

x
x x   , (3.9) 

 2
1 Arg max ( )s

x
x x   , (3.10) 

где аргумент x  принимает значения координат точек исходной выборки еще не 
включенных в биплан, а процедуры (3.9), (3.10) выполняются поочередно.   

4. Вычислительный эксперимент 

Настройку параметров ядерных функций, опираясь на тот или иной внешний 
критерий, как мы уже отмечали, проводят в целях получения решений с хорошей 
обобщающей способностью. В данном вычислительном эксперименте в качестве 

внешних критериев использовались критерий регулярности 2 ( ) B , критерий ста-

бильности 2S  и критерий скользящего прогноза 2
ск . Вычисление критерия 

скользящего прогноза проводилось по всей имеющейся выборке, а для критериев 
регулярности и стабильности использовалось разбиение выборки на обучающую 
и тестовую части, выполненное с помощью процедуры D -оптимального плани-
рования.  

Для проведения исследования использовалась тестовая функция: 

 20.75( ) 7 / 3 xm x e x , заданная на отрезке [ 1; 1] . В качестве ядерной функции 

использовалось гауссово ядро. В качестве помехи использовались нормально рас-
пределенные величины. Уровень помехи (дисперсия случайной величины) выби-
рался как 5, 10, 15 и 20 % от мощности незашумленного сигнала. Количество 
наблюдений выбиралось равным 10, 20, 30 и 50. Для получения решений по  
LS-SVM значение параметра регуляризации   выбиралось равным 10. Подбор 

лучшего решения осуществлялся по параметру масштаба RBF ядра, который ва-

рьировался от 510  до 010  с шагом 0,1. 
Приведенные ниже в табл. 1, 2 данные отражают только часть полученных в 

вычислительном эксперименте результатов. Так, в табл. 1, 2 приведены усреднен-
ные по 600 реализациям шума значения среднеквадратичной ошибки (MSE), рас-
считанной по полученным решениям, выбранным с помощью того или иного 
внешнего критерия. В таблицах в строках, озаглавленных как CV, REG, STAB, 
представлены соответственно средние значения MSE, полученные при использо-
вании критерия скользящего контроля, критерия регулярности и критерия ста-
бильности. Условия экспериментов по столбцам различались тем, что использо-
валось различное количество точек в тестовой части в % от объема полной вы-
борки. 

Анализ табл. 1, 2 показывает, что эффективность критерия перекрестной про-
верки выше эффективности критериев регулярности и стабильности в условиях 
повышенного шума и использования тестовых выборок малого относительного 
объема. Эффективность использования критерия стабильности, как правило, вы-
ше, чем критерия регулярности. 
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Таблица 1 / Table 1 

Среднее значение MSE при 5 % уровне шума 

The average value of the MSE at 5 % noise level 

О
бъ
ем
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К
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/  
C

ri
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Количество точек в тестовой части в % / The number of points in the test 

part in % 

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 

N = 10 

CV 0,0152 0,0152 0,0152 0,0152 0,0152 0,0152 0,0152 0,0152 0,0152 0,0152 

REG 0,0113 0,0113 0,0289 0,0289 0,0279 0,0279 0,0144 0,0144 0,0068 0,0068 

STAB 0,0034 0,0034 0,0049 0,0049 0,0049 0,0049 0,0049 0,0049 0,0053 0,0053 

N = 20 

CV 0,0055 0,0055 0,0055 0,0055 0,0055 0,0055 0,0055 0,0055 0,0055 0,0055 

REG 0,0051 0,0050 0,0041 0,0030 0,0031 0,0015 0,0016 0,0017 0,0019 0,0019 

STAB 0,0015 0,0015 0,0015 0,0015 0,0015 0,0015 0,0015 0,0015 0,0016 0,0016 

N = 30 

CV 0,0029 0,0029 0,0029 0,0029 0,0029 0,0029 0,0029 0,0029 0,0029 0,0029 

REG 0,0037 0,0035 0,0016 0,0010 0,0011 0,0011 0,0012 0,0012 0,0015 0,0015 

STAB 0,0009 0,0009 0,0009 0,0009 0,0009 0,0009 0,0009 0,0009 0,0010 0,0009 

N = 50 

CV 0,0013 0,0013 0,0013 0,0013 0,0013 0,0013 0,0013 0,0013 0,0013 0,0013 

REG 0,0021 0,0013 0,0008 0,0008 0,0008 0,0007 0,0007 0,0006 0,0007 0,0007 

STAB 0,0007 0,0006 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005 

 

 

Таблица 2 / Table 2 

Среднее значение MSE для выборки объема 20 наблюдений  
при различных уровнях шума 

The average value of MSE for the sample of size 20 observations  
at the different noise levels 

У
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 ш
ум

а 
/ 

T
he

 n
oi

se
 le

ve
l 

К
ри
те
ри
й 

/  
C

ri
te

ri
on

 

Количество точек в тестовой части в % / The number of points in the test part 
in % 

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 

5 % 

CV 0,0055 0,0055 0,0055 0,0055 0,0055 0,0055 0,0055 0,0055 0,0055 0,0055 

REG 0,0051 0,0050 0,0041 0,0030 0,0031 0,0015 0,0016 0,0017 0,0019 0,0019 

STAB 0,0015 0,0015 0,0015 0,0015 0,0015 0,0015 0,0015 0,0015 0,0016 0,0016 

10 % 

CV 0,0062 0,0062 0,0062 0,0062 0,0062 0,0062 0,0062 0,0062 0,0062 0,0062 

REG 0,0077 0,0064 0,0057 0,0053 0,0053 0,0035 0,0032 0,0032 0,0032 0,0032 

STAB 0,0034 0,0032 0,0030 0,0029 0,0029 0,0028 0,0027 0,0027 0,0027 0,0027 

15 % 

CV 0,0074 0,0074 0,0074 0,0074 0,0074 0,0074 0,0074 0,0074 0,0074 0,0074 

REG 0,0111 0,0094 0,0084 0,0088 0,0081 0,0060 0,0060 0,0059 0,0056 0,0056 

STAB 0,0071 0,0067 0,0061 0,0059 0,0057 0,0056 0,0051 0,0050 0,0049 0,0049 

20 % 

CV 0,0091 0,0091 0,0091 0,0091 0,0091 0,0091 0,0091 0,0091 0,0091 0,0091 

REG 0,0135 0,0128 0,0119 0,0123 0,0114 0,0096 0,0091 0,0090 0,0083 0,0083 

STAB 0,0127 0,0118 0,0108 0,0102 0,0099 0,0095 0,0085 0,0084 0,0079 0,0078 
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На рис. 1 представлены достигнутые средние значения MSE при использова-
нии трех внешних критериев в зависимости от величины тестовой выборки для 
случая 15 % шума и выборки объемом в 30 наблюдений. Средние значения MSE, 
достигнутые при использовании критерия скользящего контроля, показаны гори-
зонтальной прямой. Видим, что выигрыш от использования критериев регулярно-
сти и стабильности, как правило, может быть достигнут при относительно боль-
шой тестовой части выборки. На рис. 2 представлены достигнутые средние значе-
ния MSE при использовании критерия стабильности для выборки в 30 наблюде-
ний при вариации объема тестовой части и изменении уровня шума от 5 до 20 %. 
Видим, что при увеличении уровня шума минимум критерия сдвигается вправо. 
Это говорит о том, что в условиях использования сильно зашумленных выборок 
целесообразно по возможности использовать критерий стабильности с относи-
тельно большой тестовой частью. Аналогичные результаты для критерия регу-
лярности представлены на рис. 3. 
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Рис. 1 – График средних значений MSE для выборки объема 30 при 15 % уровне шума  
Fig. 1 – The graph of average values of MSE for the sample of size 30 with 15 % noise level  
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Рис. 2 – График средних значений MSE при использовании критерия  

стабильности для выборки объема 30 с изменением уровня шума от 5 до 20 % 
Fig. 2 – The graph of average values of the MSE when using the stability criterion  

for the sample of size 30 with the change in noise level from 5 to 20 %  
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Рис. 3 – График средних значений MSE при использовании критерия регу-
лярности для выборки объема 30 с изменением уровня шума от 5 до 20 % 

Fig. 3 – The graph of average values of the MSE when using the regularity crite-
rion for the sample of size 30 with the change in noise level from 5 to 20 %  

Заключение 

В работе для настройки параметров ядерных функций в методе LS-SVM про-
ведено сравнительное исследование нескольких внешних критериев. Для возмож-
ности использования критериев регулярности и стабильности предложен способ 
разбиения выборки на тестовую и обучающую части на основе метода планиро-
вания эксперимента. Предложен соответствующий последовательный алгоритм 
получения D -оптимального плана. Для использования внешних критериев в 
симметричной форме предлагается алгоритм построения бипланов. 

По результатам проведенных вычислительных экспериментов можно сделать 
выводы о том, что эффективность использования критериев стабильности и регу-
лярности зависит от объема тестовой части выборки. При достаточном объеме 
тестовой части их эффективность, как правило, выше эффективности критерия 
скользящего контроля. В случаях использования выборок малого объема предпо-
чтение следует отдавать критерию скользящего контроля. Перспективность ис-
пользования критериев стабильности и регулярности связана также с возможно-
стью их использования для получения так называемых разреженных решений. 
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KERNEL FUNCTION PARAMETER SETTING IN THE LS-SVM METHOD 
USING EXTERNAL CRITERIA OF MODEL QUALITY 

Sukhodolov A.P., Popov A.A., Boboev Sh.A. 
Novosibirsk State Technical University, Novosibirsk, Russia 

 
The problem of regression dependence recovery by the support vector method with a quadra-

tic loss function is considered in the paper. This method belongs to the kernel methods class. To 
set up a number of internal parameters of the LS-SVM algorithm the problem of using external 
criteria of model quality is discussed. Various criteria of model selection which are based on par-
titioning the sample into learning and test parts are given. The problem of partitioning the sample 
into learning and test parts with the use of the D –optimal experiment design method is consid-
ered in detail for the case of linear parametric regression models. The method of obtaining the test 
sample is proposed for the LS–SVM method. A sequential algorithm is presented for obtaining 
the learning and test parts of the sample observations applied to the LS–SVM method. To use the 
criteria in the symmetric form the algorithm of construction biplanes is proposed. The results of 
computational experiment are presented to consider the possibility of using the three external 
criteria to select the Gaussian kernel function scale. The cross-validation criterion, the regularity 
criterion and the stability criterion were used as external criteria. The scale parameter of the ker-
nel function was selected by the minimum of external criterion quality. The final accuracy of 
solution obtained was tested by the mean-square error. The computational experiment was per-
formed on simulated data. Nonlinear dependence on the input factor was chosen as a model gen-
erating data.Noise variance (the noise level) was determined as a percentage of the power signal. 
The results of some computational experiments are given in tables and figures. Based on the re-
sults of computational experiments conclusions are made that the effectiveness of using the stabi-
lity criterion to obtain solutions with a small mean square error tends to be higher than when the 
regularity criterion is used. The efficiency of the cross-validation criterion is higher than the effi-
ciency of the regularity and stability criteria under conditions of a high noise level and using test 
samples of a small relative volume. 
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