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基于粒球计算的多粒度支持向量回归算法

华有霖１ꎬ邵亚斌１ꎬ２∗ꎬ朱学勤１

(１.重庆邮电大学理学院ꎬ 重庆 ４０００６５ꎻ ２.网络空间大数据智能安全教育部重点实验室ꎬ 重庆 ４０００６５)

摘要:为了实现支持向量回归算法的高效性和鲁棒性ꎬ本文将多粒度粒球计算融合到支持向量回归算法中ꎬ提出了一种基于

粒球计算的多粒度粒球支持向量回归算法ꎮ 该算法将粒球中的半径信息加入到约束条件中ꎬ将原本基于样本点的支持向量

算法替换为基于粒球的支持向量回归算法ꎮ 同时ꎬ本文研究了多粒度粒球支持向量回归机的对偶模型ꎮ 实验结果表明ꎬ采用

人工数据集和加州大学欧文分校(Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ￣Ｉｒｖｉｎｅꎬ ＵＣＩ)公开数据集时ꎬ多粒度粒球支持向量回归机的计算效率

和鲁棒性均得到提升ꎮ
关键词:数据挖掘ꎻ粒计算ꎻ多粒度表示ꎻ多粒度粒球计算ꎻ支持向量回归机

中图分类号:ＴＰ３９１　 　 　 文献标志码:Ａ
引用格式:华有霖ꎬ邵亚斌ꎬ朱学勤. 基于粒球计算的多粒度支持向量回归算法[Ｊ] . 山东大学学报(理学版)ꎬ２０２５ꎬ６０(７):１０４￣１１５.

Ｍｕｌｔｉ￣ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｒａｎｕｌａｒ ｂａｌｌ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ

ＨＵＡ Ｙｏｕｌｉｎ１ꎬ ＳＨＡＯ Ｙａｂｉｎ１ꎬ２∗ꎬ ＺＨＵ Ｘｕｅｑｉｎ１

(１. Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｐｏｓｔｓ ａｎｄ Ｔｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓꎬ Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ ４０００６５ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ２. Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ
Ｃｙｂｅｒｓｐａｃｅ Ｂｉｇ Ｄａｔａ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｅｃｕｒｉｔｙꎬ Ｍｉｎｉｓｔｒｙ ｏｆ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎꎬ Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ ４０００６５ꎬ Ｃｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｂｏｔｈ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ｍｕｌｔｉ￣ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ ｇｒａｎｕｌａｒ ｂａｌｌ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｉｓ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ａ ｍｕｌｔｉ￣ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ ｇｒａｎｕｌａｒ ｂａｌｌ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｒａｎｕｌａｒ ｂａｌｌ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ. Ｔｈｅ ｒａｄｉｕｓ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｇｒａｎｕｌａｒ ｂａｌｌｓ ｉｓ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ̓ｓ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓꎬ ｒｅｐｌａｃｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｓａｍｐｌｅ ｐｏｉｎｔ ｂａｓｅｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ａ ｇｒａｎｕｌａｒ ｂａｌｌ ｂａｓｅｄ
ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ｄｕａｌ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ￣ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ ｇｒａｎｕｌａｒ ｂａｌｌ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｉｓ
ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｄꎬ ａｎｄ ａ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｉｔ. Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｏｎ ｂｏｔｈ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｄａｔａｓｅｔｓ ａｎｄ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ￣Ｉｒｖｉｎｅ(ＵＣＩ) ｐｕｂｌｉｃｌｙ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｄａｔａｓｅｔｓꎬ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｒｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ｂｙ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ￣ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ ｇｒａｎｕｌａｒ ｂａｌｌ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇꎻ ｇｒａｎｕｌａｒ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎻ ｍｕｌｔｉ￣ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎꎻ ｍｕｌｔｉ￣ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ ｇｒａｎｕｌａｒ ｂａｌｌ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎻ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

０　 引言

支持向量回归机[１](ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＳＶＲ)是一种基于统计学理论和 ＶＣ 维(ｖａｐｎｉｋ ｃｈｅｒｖｏｎｅｎｋｉｓ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎꎬ ＶＣ)理论的回归模型ꎮ 作为一种强大的模式识别方法ꎬＳＶＲ 已广泛应用在时间序列预测等各个领

域[２￣３]ꎮ ＳＶＲ 的求解本质上是解决一个凸二次优化问题(ｑｕａｄｒａｔｉｃ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍꎬ ＱＰＰ)ꎮ 尽管 ＳＶＲ 可

以取得较好的拟合效果ꎬ但是计算复杂度较高ꎬ尤其是处理大规模数据集时更为明显ꎮ 于是针对如何提升 ＳＶＲ
的计算效率问题提出了很多解决方法[４]ꎬ例如 Ｐｅｎｇ 等[５] 提出的孪生支持向量回归机( ｔｗｉｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＴＳＶＲ)对 ２ 个独立的ＱＰＰｓ 确定决策函数求解上下界ꎮ 由于 ＴＳＶＲ 的每个ＱＰＰ 都小于传统的ＱＰＰꎬ



　 第 ７ 期 华有霖ꎬ等:基于粒球计算的多粒度支持向量回归算法 １０５　　 　

因此 ＴＳＶＲ 的计算效率明显高于传统 ＳＶＲꎮ 迄今为止 ＴＳＶＲ 也衍生了许多变体模型[６]ꎮ
人类认知具有大规模优先处理的特征[７]ꎬ人脑会根据情况从大到小或从粗到细处理事物ꎮ 例如ꎬ当人

类看到一幅海滩画时ꎬ即使其中的细节描绘得不够精细ꎬ人类仍然能够通过画面的整体特征(粗粒度)认出

这是一个海滩ꎮ 如果要更细致地辨别图中的细节特征ꎬ如海浪的形状或沙滩上的贝壳ꎬ则应关注更小的特征

(细粒度)ꎮ 然而ꎬ大多数现有的支持向量回归模型的输入是点或像素ꎬ并且它们的训练过程始终以最小粒

度执行ꎬ没有对数据进行聚类整合ꎬ缺乏对数据结构的充分理解使得它们效率低下ꎮ 为了提升支持向量算法
效率ꎬＴａｎｇ 等[８] 将粒计算与支持向量算法结合ꎬ提出粒支持向量机 ( ｇｒａｎｕｌａｒ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ
ＧＳＶＭ)模型ꎮ ＧＳＶＭ 模型首先构建信息粒ꎬ然后根据需要在一些粒子中构造 ＳＶＭꎮ 这种方法实现了线性可

分问题的推广ꎬ同时也增强了线性不可分问题的线性可分性ꎮ 但是经典的ＧＳＶＭ 模型用粒子信息代替样本点ꎬ
导致泛化性能下降ꎮ 为了解决这个问题郭虎升等[９] 提出一种动态粒度支持向量回归机(ｄｙｎａｍｉｃａｌ ｇｒａｎｕｌａｒ
ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＤＧＳＶＲ)模型ꎬＤＧＳＶＲ 模型在不同层次的粒进行回归训练ꎬ在有效压缩训练集的同

时ꎬ使含有重要信息的样本在最终训练集中保留下来并保证了模型的泛化性能ꎮ 但是这种粒支持向量回归算

法只是在输入数据中找到重要的粒样本信息然后进行训练ꎬ没有在 ＤＧＳＶＲ 模型中考虑粒子半径信息ꎮ
基于以上问题ꎬ本文提出一种基于多粒度粒球计算的支持向量回归(ｍｕｌｔｉ￣ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ ｇｒａｎｕｌａｒ ｂａｌｌ

ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＭＧＢＳＶＲ)模型ꎬ该模型将粒球的半径信息纳入约束条件中ꎬ替代了传统的基于样

本点的支持向量回归模型ꎬ直接将粗粒度的粒球作为输入ꎬ提高了模型训练的效率ꎮ 此外ꎬ研究了 ＭＧＢＳＶＲ
模型的对偶模型ꎬ使用粒子群算法求解ꎬ且与传统支持向量回归的对偶模型形式一致ꎬ进一步验证了模型的

正确性ꎮ 最后ꎬ基于人工数据集和加州大学欧文分校(Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ￣Ｉｒｖｉｎｅꎬ ＵＣＩ)数据集ꎬ提出的

ＭＧＢＳＶＲ 模型有效地提升了传统支持向量回归模型的性能ꎮ

１　 相关工作

１.１　 支持向量回归算法
ＳＶＲ 在统计学习理论框架中是一种有效的回归模型[１０￣１１]ꎬ对于数据集 Ｄ ＝ {(ｘｉꎬｙｉ)} ｎ

ｉ＝１ꎬ ｎ 为样本数ꎬ
ＳＶＲ 基本模型为

ｍｉｎ
ｗ

　 １
２
ｗＴｗ＋Ｃ(ｅＴξ＋ｅＴξ∗)

ｓ.ｔ.　 ｙｉ－ｆ(ｘｉ)≤ε＋ξｉꎬ 　 ξｉ≥０ꎬ (１)
ｆ(ｘｉ)－ｙｉ≤ε＋ξ∗

ｉ ꎬ　 ξ∗
ｉ ≥０ꎬ

式中: ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎꎬ ｆ(ｘｉ)为预测值且 ｆ(ｘ)＝ ｗｘ＋ｂꎬｗ 是权重向量ꎬｂ 是偏置项ꎬｅ 为单位向量ꎬｙｉ 是实际值ꎬε
是设定的一个阈值ꎬ用于决定模型对误差的容忍度称之为不敏感参数ꎬＣ 是惩罚系数ꎬ用于平衡模型复杂度
和训练误差ꎬ ξ＝(ξ１ꎬξ２ꎬ􀆺ꎬξｎ)、 ξ∗ ＝(ξ∗

１ ꎬξ∗
２ ꎬ􀆺ꎬξ∗

ｎ )为松弛变量ꎬ用于处理不满足 ε 不敏感带的样本ꎮ
ＳＶＲ 采用 Ｌ２ 范数正则化项估计最优回归函数ꎬ有效克服了过拟合问题ꎮ ＳＶＲ 及其变体不断发展以适

应在不同特定应用[３]ꎮ 受支持向量分类器的启发ꎬ在原始 ＳＶＲ 基础上提出了不敏感的拉普拉斯损失ꎬ忽略
ε 内两个软边缘之间误差ꎬ避免 ＳＶＲ 训练中的过度拟合ꎮ ε 决定了 ＳＶＲ 的泛化能力ꎮ Ｓｃｈöｌｋｏｐｆ 等[１２] 没有
直接选择 εꎬ而是引入参数 ν 控制模型的泛化能力ꎬ从而提出了 ν￣ＳＶＲ 模型

ｍｉｎ
ｗ

　 １
２
ｗＴｗ＋Ｃ (νε＋ １

ｎ∑
ｎ

ｉ ＝１
(ξｉ＋ξ∗

ｉ ) )
ｓ.ｔ.　 (ｗｘｉ＋ｂ)－ｙｉ≤ε＋ξｉꎬ (２)

ｙｉ－(ｗｘｉ＋ｂ)≤ε＋ξ∗
ｉ ꎬ　 ξ∗

ｉ ≥０ꎬ 　 ε≥０ꎬ
式中 ｗｘｉ 表示内积运算ꎮ

考虑数据中的噪声分布 ＳＶＲ 并结合统计机制提高未知集合中的泛化能力ꎬＳｕｙｋｅｎｓ 等[１３]将最小二乘的
方法引入到支持向量回归机中ꎬ提出最小二乘支持向量回归机 ( ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓꎬ
ＬＳ￣ＳＶＲ)模型ꎬ即

ｍｉｎ
ｗ

　 １
２
ｗＴｗ＋ １

２
ＣξＴξ

ｓ.ｔ. 　 ｙｉ ＝φ(ｘｉ)ｗ＋ｂｅ＋ξꎬ
(３)
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式中ꎬ φ(ｘｉ)为高维空间中的样本点ꎮ 假设噪声服从正态分布ꎬ对式(３)的拉格朗日函数求导ꎬ利用矩阵形

式描述 ＬＳ￣ＳＶＲ 模型ꎬＬＳ￣ＳＶＲ 的解则可以用一组线性方程表示ꎮ
为了进一步提升传统支持向量回归算法的计算效率ꎬ将粒计算与支持向量算法结合提出粒支持向量机ꎮ

ＧＳＶＭ 模型创建一系列信息粒ꎬ必要时在粒中学习ꎮ 它具有以下优点:ＧＳＶＭ 模型将整个空间划分为子空

间ꎬ从较小的样本集中获得更多的局部分类信息ꎬ并且超平面的间隔更大ꎮ 利用分类超平面的间隔能够衡量

泛化性能ꎬ因此 ＧＳＶＭ 模型的泛化性能优于传统 ＳＶＭꎮ 一般来说ꎬＧＳＶＭ 模型在高维空间中训练ꎬ在低维

空间中进行粒划分并用粒替换数据ꎮ 用生成的粒替换数据后ꎬ在高维特征空间中无法反映原数据固有分布

特征ꎬ导致预测函数可能不合适ꎮ 为了解决这个问题ꎬＧｕｏ 等[１４]提出核粒支持向量机(ｍｏｄｅｌ￣ｋｅｒｎｅｌ ｇｒａｎｕｌａｒ
ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＫＧＳＶＭ)模型ꎬ该模型首先将原始数据映射到高维空间ꎬ通过聚类、神经网络、决策

树或粗糙集等策略对粒进行划分ꎬ从而获得高维粒ꎬ最后由高维粒进行 ＳＶＭ 的训练ꎮ ＫＧＳＶＭ 模型可以解

决低维空间和高维空间中数据点分布不同的问题ꎬ因此ꎬ ＫＧＳＶＭ 模型在很大程度上提高了 ＳＶＭ 的泛化性

能ꎬ但是这种用部分粒代替样本点信息降低了模型泛化性能ꎮ 为了解决这一问题ꎬ郭虎升等[９] 提出了

ＤＧＳＶＲ 模型ꎮ 该模型首先将原始数据映射到高维空间ꎬ揭示原始样本空间中隐含的特征ꎬ然后将数据划分

为一些粒ꎬ并提取近似超平面附近的粒ꎬ定义粒密度和距离函数ꎮ 根据粒密度程度和半径程度在精细层面上

进行重新粒化ꎮ 最后ꎬ通过不同层次上的所有粒信息获得决策超平面ꎮ ＤＧＳＶＲ 模型在很大程度上提高了

泛化性能和学习效率ꎮ
１.２　 粒球计算

粒计算[１５￣１６]与人脑“大范围首先”的思维方式相似ꎬ并且具有鲁棒性、高效性和可扩展性ꎮ 通过粒化ꎬ人
类获得对客观世界和主观世界多层次、多角度的描述和理解ꎮ 粒计算不是求解精确解ꎬ而是找寻简单、低成

本的近似解[１７]ꎮ Ｚａｄｅｈ 提出另一种粒计算模型ꎬ即词计算[１８]ꎬ该模型利用自然语言变量的模糊约束规则作

为推理模式ꎬ解决基于感知计算问题ꎬ该问题无法利用传统的“符号计算”和“数值计算”范式得出结果ꎮ 张

钹院士提出了商空间理论[１９]ꎬ基本思想是把信息的不同属性放在不同的粒度空间ꎬ寻找合适的商空间ꎬ再合

成得出信息处理的一般方法ꎮ Ｙａｏ 等[２０]将三支决策理论与粒度计算方法结合ꎬ推进了粒计算的发展ꎮ 随着

粒计算研究的深入ꎬ近年来粒计算在神经网络的应用中取得了丰富的成果ꎮ 为了提高分类器的鲁棒性和效

率ꎬＸｉａ 等[２１]提出了粒球计算分类器ꎬ在该分类器的数学模型中ꎬ粒球代替样本点作为输入ꎬ由于超球体几

何形状完全对称性并且数学表达简单ꎬ在任何维度下都只要用中心和半径表示ꎬ因此粒球计算与其他分类器

的数学模型结合相对容易[２２]ꎮ
目前ꎬ粒球的生成方法主要采用粒球分裂的方式ꎮ 在该算法中ꎬ为了实现大范围优先的认知规律ꎬ开始

生成是最粗粒度ꎬ在满足约束条件时停止ꎮ 这一过程不仅能够实现从粗粒度到细粒度的逐步精细化ꎬ还能确

保粒球数尽可能少ꎮ 初始时ꎬ所有数据被视作一个单一的粒球ꎬ质量较差ꎬ无法有效反映数据的分布特征ꎬ因
此不满足约束条件ꎬ无法满足优化目标ꎮ 算法通过统计粒球中不同类别的标签数量进行分裂ꎮ 但此时粒球

的质量依旧较低ꎬ因此继续分裂ꎮ 随着分裂的进行ꎬ粒球质量逐步提升ꎬ决策边界愈加明确ꎮ 最终ꎬ当所有粒

球的质量达到预定要求时ꎬ算法收敛ꎬ粒球边界与数据集边界高度一致ꎮ 现有的粒球分裂生成方法最早采用

的是高效的 ｋ￣ｍｅａｎｓꎬ以保证粒球分类器整体过程的高效性ꎮ 每个粒球分裂时的初始中心为该粒球内不同

标签的点ꎮ Ｘｉａ 等[２２]提出基于划分的方法取代 ｋ￣ｍｅａｎｓꎬ将粒球生成效率提高到数倍到数十倍ꎬ同时降低了

粒球的时间复杂度ꎮ 由于之前的粒球生成方法中的初始粒球中心选择具有随机性ꎬ因此粒球生成方法结果

不稳定ꎮ 针对该问题ꎬ Ｘｉｅ 等[２３]将粒球中不同类别的中心作为子粒球的初始点ꎬ提出有序的、稳定的粒球生

成方法ꎬ并且提高了粒球分裂生成的收敛速度ꎮ 这些策略对于其他粒球计算方法中的粒球生成同样具备一

定的启发意义[２４]ꎮ 另外ꎬ结合粒球计算概念ꎬＸｉｅ 等[２５]提出一种无标签的粒球生成方法ꎮ 首先ꎬ将整个数据

集视为一个粒球 Ｂꎬ随后识别粒球 Ｂ 中距离最大的 ２ 个点ꎬ将粒球 Ｂ 分割成 ２ 个子球 Ｂ１ 和 Ｂ２ꎮ 粒球的中心

对应于所有点的重心ꎬ半径由样本点到中心的最远距离确定ꎮ 利用局部密度的度量进行粒球分裂ꎬ如果粒球

分割后的局部密度超过分割前的密度ꎬ则要进行额外的分割ꎬ直到粒球数量稳定ꎮ 此外ꎬ半径过大的粒球可

能会受到边界点或噪声的影响ꎮ 会继续分割粒球列表中半径超过最大均值和中位数值的粒球ꎮ 无标签粒球

生成过程如图 １ 所示ꎮ
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图 １　 无标签粒球生成过程
Ｆｉｇ.１　 Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ｌａｂｅｌ￣ｆｒｅｅ ｇｒａｎｕｌａｒ ｂａｌｌｓ

２　 多粒度粒球支持向量回归机模型

支持向量回归模型中采用最细的信息粒度ꎬ输入样本或像素ꎬ然而ꎬ这种方法在处理大型数据集时效率

低ꎮ 为了解决这一问题ꎬ利用各种方法增强回归器的计算效率ꎮ 粒球计算对大规模数据处理非常有效且不

依赖额外的技术ꎬ通过生成全面覆盖原始数据集的粒球实现ꎮ 给定训练样本 Ｄ ＝ {(ｘｉꎬｙｉ)} ｎ
ｉ＝１ꎬ ｙｉ∈Ｒꎬ得到

一个回归模型 ｇ(ｘｉ)＝ ω′ｘ＋ｂ′ꎬ使得 ｇ(ｘｉ)尽可能接近 ｙｉꎬ ω′和 ｂ 是待确定的模型参数ꎮ 对于样本(ｘｉꎬ ｙｉ)ꎬ
传统的回归模型通常直接根据模型输出 ｇ(ｘｉ)与真实输出 ｙｉ 之间的差异计算损失ꎮ 假设 ｇ(ｘｉ)和 ｙｉ 之间最

大误差为 ε′ꎬ当 ｇ(ｘｉ)和 ｙｉ 之间误差大于 ε′时才计算损失ꎮ 如图 ２(ａ)所示ꎬ以 ｇ(ｘ)为中心ꎬ宽度为 ２ε′的区

间带上建立一个间隔带ꎮ 如果训练样本落入这个间隔带内ꎬ则认为预测是正确的ꎮ 为了提高传统支持向量

回归机的效率ꎬ原始数据集通过粒化得到粒球数据 Ｂ ｊ( ｊ ＝ １ꎬ２􀆺ꎬＮ)ꎬ其中 Ｎ 是训练样本的粒球数ꎮ 希望得

到一个回归模型 ｈ(ｃｊꎬｒｊ)＝ ωｃ＋ｂ１ 预测数据ꎮ 粒球取代了原始数据ꎬ如果训练粒球样本落入以 ｈ(ｃｉꎬｒｉ)为中

心、宽度为 ２ε′的间隔带内ꎬ则认为预测是正确的ꎬ如图 ２(ｂ)中的粒球 Ｂ１ 落入支持超平面 ｌ１ 和 ｌ２ 内ꎮ 此时

的回归模型不是在单个点 ｘｊ 上进行的ꎬ而是在粒球中心 ｃｊ 和粒球半径 ｒｊ 上进行的ꎮ

图 ２　 模型对比示意图
Ｆｉｇ.２　 Ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ
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２.１　 多粒度粒球支持向量回归机

为了阐明多粒度粒球支持向量回归机模型ꎬ下面介绍 ＭＧＢＳＶＲ 模型的推导过程ꎮ 如图 ２(ｂ)所示的支

持平面 ｌ１ 和 ｌ２ 分别为

ωｘ１＋ｂ１ ＝ε′ꎬ (４)
ωｘ２＋ｂ１ ＝ －ε′ꎬ (５)

式中 ｘ１、ｘ２ 为支持向量ꎮ 由式(４)、(５)得
ωｘ１ ＝ε′－ｂ１ꎬ (６)
ωｘ２ ＝ －ε′－ｂ１ꎮ (７)

　 　 从 ｃｊ 到支持平面的垂直距离应该等于相应的 ｒｊꎬ则有

ω(ｃｊ－ｘｊ)
‖ω‖

＝ ｒｊꎮ (８)

　 　 将式(６)、(７)代入式(８)ꎬ得
ωｃｊ１

－‖ω‖ｒｊ１＋ｂ１ ＝ε′ꎬ (９)
ωｃｊ２

－‖ω‖ｒｊ２＋ｂ１ ＝ －ε′ꎬ (１０)
式中 ｃｊ１、ｃｊ２、ｒｊ１、ｒｊ２为分别位于支持超平面上粒球的球心和半径ꎮ 如果粒球位于 ２ 个支持平面间隔内ꎬ则
ＭＧＢＳＶＲ 模型的约束表达式为

ωｃｊ１
－‖ω‖ｒｊ１＋ｂ１≥ε′ꎬ

ωｃｊ２
－‖ω‖ｒｊ２＋ｂ１≤－ε′ꎮ (１１)

该模型的目标是将粒球放入以 ｈ(ｃｊꎬｒｊ)为中心、宽度为 ２ε′的间隔带中ꎬ因此定义粒球到超平面的距离

和损失函数ꎮ
定义 １ (粒球到超平面的距离) 　 对于一个粒球 Ｂ ｊꎬｃｊ、ｒｊ 分别为

ｃｊ ＝
１
ｍ ∑

ｍ

ｋ ＝１
ｘｋꎬ (１２)

ｒｊ ＝
１
ｍ ∑

ｍ

ｋ ＝１
‖ｘｋ － ｃｊ‖ꎬ (１３)

式中 ｍ 是粒球当中包含的样本 ｘｋ 的数量ꎮ 粒球 Ｂ ｊ 到超平面 ｈ(ｘ)＝ ωｘ＋ｂ１ 的距离是

ｄ(Ｂ ｊꎬｈ)＝
(ωꎬ－１)ｃＴ

ｊ ＋ｂ１

ω２＋１
－ｒｊꎮ (１４)

如果使用映射 ϕ 将样本点映射到高维空间ꎬ则粒球的中心、半径和距离变为:

ｃ′ｊ ＝
１
ｍ ∑

ｍ

ｋ ＝１
∑
ｍ

ｋ′ ＝１
Ｋ(ｘｋꎬｘｋ′) ꎬ (１５)

ｒ′ｊ＝
１
ｍ ∑

ｍ

ｉ ＝１
Ｋ(ｘｋꎬｘｋ) －

２
ｍ ∑

ｍ

ｋ′ ＝１
Ｋ(ｘｋꎬｘｋ′) ＋

１
ｍ２ ∑

ｍ

ｋ′ꎬｋ１ ＝１
Ｋ(ｘｋ′ꎬｘｋ１)

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ꎬ (１６)

ｄ(Ｂ ｊꎬｈ) ＝

１
ｍ∑

ｍ

ｋ ＝１
∑
｜ ＳＶｓ｜

ｊ ＝１
αｊｙｊＫ(ｘｊꎬｘｋ) ＋ ｂ１

∑
ｍ

ｋ ＝１
∑
｜ ＳＶｓ｜

ｊ ＝１
αｊ􀅰αｋ􀅰ｙｊ􀅰ｙｋ􀅰Ｋ(ｘｊꎬｘｋ)

－ ｒｊꎬ (１７)

式中: ｜ ＳＶｓ ｜是支持粒球的个数ꎬＫ(ｘｊꎬｘｋ)是样本进行核函数内积运算ꎮ
定义 ２ (粒球 ε′￣不敏感损失函数) 　 给定一个粒球 Ｂ ｊꎬＢ ｊ 的 ε′￣不敏感损失函数为

ｌε′(ｚ)＝ ｜ ｙｊ－ｈ(ｃｊꎬｒｊ) ｜ ＝ｍａｘ{０ꎬｄ(Ｂ ｊꎬｈ)＋ｒｊ－ε′}ꎮ (１８)
引入粒球的 ε′￣不敏感损失函数ꎬ改善了原始损失函数的泛化性能ꎬ如图 ３ 所示ꎮ
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图 ３　 粒球 ε￣不敏感损失函数
Ｆｉｇ.３　 ε￣Ｉｎｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｇｒａｎｕｌａｒ ｂａｌｌ

　 　 粒球支持向量回归机问题形式转化为

ｍｉｎ
ωꎬｂ

　 １
２
‖ω‖２＋ Ｃ∑

Ｎ

ｉ ＝１
ｌε(ｚ)ꎮ (１９)

引入松弛变量 ξｊ、ξ∗
ｊ ꎬ方程(１９)可以重写为

ｍｉｎ
ωꎬξｊꎬξ

∗
ｊ ꎬｂ

　 １
２
‖ω‖２＋Ｃ∑

Ｎ

ｊ ＝１
(ξｊ＋ξ∗

ｊ )

ｓ.ｔ.　 (ωｃｊ＋ｂ１)－ｒｊ－ｙｊ≤ε＋ξｊꎬ (２０)
ｙｊ－(ωｃｊ＋ｂ１)－ｒｊ≤ε＋ξ∗

ｊ ꎬ
式中 ξｊꎬ ξ∗

ｊ ≥０ꎮ
值得注意的是ꎬ当 ｒｊ ＝ ０ 时ꎬ ＭＧＢＳＶＲ 模型等效于传统的 ＳＶＲꎬ在这种情况下ꎬ包含样本的粒球尺寸最

小ꎬ２ 个模型的等价性证实了 ＭＧＢＳＶＲ 模型的正确性ꎮ
２.２　 多粒度粒球支持向量回归机对偶模型

引入拉格朗日乘子 αｊꎬ α∗
ｊ ꎬ μｊꎬ μ∗

ｊ ≥０ꎬ利用拉格朗日乘子法得到式(２０)的拉格朗日函数

　 Ｌ(ωꎬｂ１ꎬαꎬ α∗ꎬ ξꎬ ξ∗ꎬ μꎬ μ∗)

＝ １
２
‖ω‖２＋Ｃ∑

Ｎ

ｊ ＝１
(ξｊ＋ξ∗

ｊ )－ ∑
Ｎ

ｊ ＝１
(μｊξｊ＋μ∗

ｊ ξ∗
ｊ )

＋ ∑
Ｎ

ｊ ＝１
αｊ((ωｃｊ＋ｂ１)－ｒｊ－ｙｊ－ε－ξｊ)

＋ ∑
Ｎ

ｊ ＝１
α∗

ｊ (ｙｊ－(ωｃｊ＋ｂ１)－ｒｊ－ε－ξ∗
ｊ )ꎮ (２１)

令 Ｌ(ωꎬｂ１ꎬαꎬα∗ꎬξꎬξ∗ꎬ μꎬ μ∗)关于 ω、ｂ１、ξ、ξ∗的偏导数为零ꎬ由式(２１)得

ω＝ ∑
Ｎ

ｊ ＝１
(αｊ－α∗

ｊ )ｃｊꎬ (２２)

∑
Ｎ

ｊ ＝１
(αｊ－α∗

ｊ )＝ ０ꎬ (２３)

Ｃ＝∑
Ｎ

ｊ ＝１
(μｊ＋αｊ)＝ ∑

Ｎ

ｊ ＝１
(μ∗

ｊ ＋α∗
ｊ )ꎮ (２４)

将式(２２)、(２３)、(２４)带入式(２１)ꎬ得到对偶模型

ｍａｘ
αｊꎬα∗ｊ

　 ∑
Ｎ

ｊ ＝１
[α∗

ｉ (ｙｉ－ε)－αｉ(ｙｉ＋ε)]－ ∑
Ｎ

ｉ ＝１
(αｊ＋α∗

ｊ )ｒｊ－
１
２ ∑

Ｎ

ｊ ＝１
∑
Ｎ

ｊ′ ＝１
(αｊ－α∗

ｊ )(αｊ′－α∗
ｊ )(ｃｊｃｊ′)ꎬ

ｓ.ｔ.　 ∑
Ｎ

ｊ ＝１
(αｊ－α∗

ｊ )＝ ０ꎬ (２５)

式中:０≤αｊꎬ α∗
ｊ ≤Ｃꎮ 当 ｒｊ 变为零时ꎬ方程(２５)转化为与原始的 ＳＶＲ 对偶模型相同的形式ꎬ进一步验证了
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ＭＧＢＳＶＲ 模型的对偶模型的正确性ꎮ
２.３　 多粒度粒球支持向量回归机算法

利用粒子群算法(ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＰＳＯ)求解 ＭＧＢＳＶＲ 模型的对偶模型(２５)ꎬ如
算法 １ 所示ꎮ 首先ꎬ将 Ｄ 中的样本划分为多个粒球得到粒球列表 Ｔ ＝ {(Ｂ ｊꎬｙｊ)} Ｎ

ｊ＝１ꎬ计算每个粒球的半径 ｒｊ
和中心 ｃｊꎮ 再利用 ＭＧＢＳＶＲ 模型问题的对偶形式ꎬ定义一个整合了数据集拟合和模型复杂度惩罚项的适

应度函数ꎮ 初始化粒子的位置和速度ꎬ使用 ＰＳＯ 算法更新ꎮ 更新位置后ꎬ遵循 ＭＧＢＳＶＲ 模型的约束条件ꎬ
根据适应度函数更新个体最佳解和全局最佳解ꎮ 算法在这些步骤之间迭代ꎬ达到最大迭代次数ꎮ 如果调整

后的粒子位置导致适应度函数值增加ꎬ算法返回到步骤(３)ꎻ否则ꎬ优化过程终止ꎮ 最后ꎬ利用提供的方程

式ꎬ确定模型的权重和偏置项ꎮ
算法 １　 多粒度粒球支持向量回归机算法ꎮ
输入　 数据集 Ｄ＝{(ｘｉꎬｙｉ)} ｎ

ｉ＝１ꎬ惯性权重 ηꎬ最大迭代次数 Ｉꎬ随机数 ｒ１、ｒ２ꎬ更新系数及搜索上下界 ｄ１、
ｄ２、Ｌ、Ｕꎻ

输出　 权重和偏置项ꎮ
(１) 创建粒球列表 Ｔ ＝ {(Ｂ ｊꎬｙｊ)} Ｎ

ｊ＝１ꎬ其中 Ｎ 表示数据集 Ｄ 生成粒球的数量ꎮ 对于每个粒球ꎬｃｊ ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｋ ＝１
ｘｋꎬ ｒｊ ＝

１
ｍ∑

ｍ

ｋ ＝１
‖ｘｋ － ｃｊ‖ꎻ

(２) 根据式(２５)ꎬ定义适应度函数

　 　 　 ｆ＝ － １
２ ∑

Ｎ

ｊ ＝１
∑
Ｎ

ｊ′ ＝１
(αｊ－α∗

ｊ )(αｊ′－α∗
ｊ′ )(ｃｊ􀅰ｃｊ′)＋ ∑

Ｎ

ｊ ＝１
[α∗

ｊ (ｙｊ－ε)－αｊ(ｙｊ＋ε)]－ ∑
Ｎ

ｊ ＝１
(αｊ＋α∗

ｊ )ｒｊꎻ

(３) 在 Ｌ 和 Ｕ 范围内初始化粒子位置 ｚｓ 和速度 ｖｓꎮ
　 　 Ｆｏｒ ｔ＝ １ ｔｏ Ｉ ｄｏ
　 　 　 Ｆｏｒ 每个粒子 ｓ
　 　 　 更新粒子速度 ｖｔ＋１

ｓ ＝ηｖｔ
ｓ＋ｄ１ｒ１(Ｐｓ－ｘｔ

ｓ)＋ｄ２ｒ２(Ｇｓ－ｘｔ
ｓ)

　 　 　 更新粒子位置 ｚｔ＋１ｓ ＝ ｃｌｉｐ(ｚｔｓ＋ｖｔ＋１
ｓ ꎬＬꎬＵ)

　 　 　 调整粒子位置满足式(２５)的约束

　 　 　 Ｅｎｄ Ｆｏｒ
　 　 根据适应度函数更新粒子 Ｐｓ 和 Ｇｓ

　 　 Ｅｎｄ Ｆｏｒ
(４) Ｉｆ 适应度函数随着粒子的调整而增加

　 　 　 重复步骤(３)ｅｌｓｅ
　 　 　 优化过程结束

　 　 Ｅｎｄ Ｉｆ
(５) 根据式(２２)计算权重ꎻ
　 　 根据式(６)计算偏置项ꎮ

３　 实验与分析

为了证明 ＭＧＢＳＶＲ 模型的有效性ꎬ利用人工合成数据集和 ＵＣＩ 基准数据集验证ꎬ将 ＭＧＢＳＶＲ 模型与

ε￣ＳＶＲ、ν￣ＳＶＲ 进行比较ꎮ 所有实验都是在 ｉｎｔｅｌ ｉ７ ＣＰＵ(３.０ ＧＨｚ)、内存 ３２ ＧＢ 和 Ｐｙｔｈｏｎ３.１０ 的环境中

进行ꎮ
为了评价所有算法的性能ꎬ评价指标包括总平方和 Ｔ、误差平方和 Ｅ、回归平方和 Ｒ、未解释变异占比

Ｒｕｎｅｘｐｌａｉｎｅｄ、决定系数 Ｒ２ꎬ相应的计算式分别为:

Ｔ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝１
(ｙａｉ

－ 􀭰ｙａｉ)
２ꎬ (２６)

Ｅ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝１
(ｙｐｉ

－ｙａｉ)
２ꎬ (２７)
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Ｒ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝１
(ｙｐｉ

－􀭰ｙｐｉ)
２ꎬ (２８)

Ｒｕｎｅｘｐｌａｉｎｅｄ ＝
Ｅ
Ｔ

＝
∑

ｎ

ｉ ＝１
(ｙｐｉ

－ ｙａｉ)
２

∑
ｎ

ｉ ＝１
(ｙａｉ

－ 􀭰ｙａｉ)
２

ꎬ (２９)

Ｒ２ ＝ Ｒ
Ｔ

＝
∑

ｎ

ｉ ＝１
(ｙｐｉ

－ 􀭰ｙｐｉ)
２

∑
ｎ

ｉ ＝１
(ｙａｉ

－ 􀭰ｙａｉ)
２

ꎬ (３０)

式中ꎬｙｐｉ、ｙａｉ分别代表预测值和观测值ꎬ􀭰ｙｐｉ、 􀭰ｙａｉ分别为预测平均值和观测平均值ꎮ
误差平方和越小ꎬ预测平均值越精确ꎮ 当噪声用于测试样本时ꎬ误差平方越小模型越容易出现过拟合ꎮ

Ｒｕｎｅｘｐｌａｉｎｅｄ越小ꎬ说明模型解释的变异性越多ꎬＲ２ 表示模型对数据变异性的解释程度ꎬＲ２∈[０ꎬ１]ꎬ Ｒ２ 越接近

１ꎬ说明模型解释的变异性越大ꎬ拟合效果越好ꎮ
３.１　 人工数据集

为了验证 ＭＧＢＳＶＲ 模型的有效性和鲁棒性ꎬ实验中使用 ６ 个由传统数学函数生成的人工数据集ꎬ如表

１ 所示ꎮ 每个函数生成 ５００ 样本ꎬ其中 ｆ１(ｘ)为一元函数ꎬ其余均为多元函数ꎮ 多元函数 ｆ４、 ｆ５、 ｆ６ 中 α＝(ｘ１ꎬ
ｘ２ꎬｘ３ꎬｘ４ꎬｘ５)ꎬ其中 ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘ５ 表示为向量的分量ꎬ取值范围列在表 １ 中ꎮ 构建模型之前ꎬ数据已经被归一

化到 ０~１ 的范围ꎬ这种情况下ꎬ数据之间没有显著的相关性ꎬ避免了计算的困难ꎮ

表 １　 生成人工数据集的函数
Ｔａｂｌｅ １　 Ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｄａｔａｓｅｔｓ

函数类型 表达式 变量范围

Ｔｙｐｅ１ ｆ１(ｘ)＝ ｓｉｎ ９π
０.３５ｘ＋１( ) ｘ∈[０ꎬ１０]

Ｔｙｐｅ２ ｆ２(ｘ１ꎬｘ２)＝
ｓｉｎ ｘ２

１＋ｘ２
２

ｘ２
１＋ｘ２

２

ｘ１ꎬｘ２∈[－４πꎬ４π]

Ｔｙｐｅ３ ｆ３(ｘ１ꎬｘ２ꎬｘ３ꎬｘ４ꎬｘ５)＝ １０ ｓｉｎ(πｘ１ｘ２)＋２０ (ｘ３－０.５) ２＋１０ｘ４＋５ｘ５ ｘ１ꎬｘ２ꎬｘ３ꎬｘ４ꎬｘ５∈[０ꎬ１]

Ｔｙｐｅ４ ｆ４(α)＝ ‖α－１‖(１＋１０ ｜ ｓｉｎ‖α＋１‖｜ )＋１ ｘ１ꎬｘ２ꎬｘ３ꎬｘ４ꎬｘ５∈[－１０ꎬ１０]

Ｔｙｐｅ５ ｆ５(α)＝ ‖α－１
４

‖＋ ｓｉｎ π‖１＋
α－１
４ ‖( ) ＋１ ｘ１ꎬｘ２ꎬｘ３ꎬｘ４ꎬｘ５∈[－１０ꎬ１０]

Ｔｙｐｅ６ ｆ６(α)＝ ｓｉｎ(‖α‖)ｃｏｓ(αＴα) ｘ１ꎬｘ２ꎬｘ３ꎬｘ４ꎬｘ５∈[０ꎬ６]

　 　 表 ２ 列出了 ＭＧＢＳＶＲ 模型与 ε￣ＳＶＲ、ν￣ＳＶＲ 模型在不同噪声水平时的 Ｒ２ꎬＭＧＢＳＶＲ 模型的 Ｒ２ 较高ꎮ
在实验结果中ꎬ当噪声水平为 ０％ ~３０％时ꎬＭＧＢＳＶＲ 模型的 Ｒ２ 均大于其他模型的 Ｒ２ꎬ如图 ４ 所示ꎬ而且在

高噪声条件下 ＭＧＢＳＶＲ 模型保持稳定的预测能力ꎮ 在无噪声条件下ꎬＭＧＢＳＶＲ 模型在 Ｔｙｐｅ１ 和 Ｔｙｐｅ６ 数

据类型中 Ｒ２ 分别达到了 ０.６７２ ７ 和 ０.７８６ ９ꎬ明显大于 ε￣ＳＶＲ 和 ν￣ＳＶＲ 模型ꎮ 中等噪声水平为 １０％ ~ ２０％
时ꎬＭＧＢＳＶＲ 模型在 Ｔｙｐｅ６ 数据类型中ꎬＲ２ 值大于 ε￣ＳＶＲ 和 ν￣ＳＶＲ 模型ꎮ 当高噪声水平为 ２２.５％ ~ ３０％
时ꎬＭＧＢＳＶＲ 模型的 Ｒ２ 还是大于 ε￣ＳＶＲ 和 ν￣ＳＶＲ 模型ꎬ尤其在 Ｔｙｐｅ６ 数据类型中的 Ｒ２ 分别达到 ０.９１１ ４、
０.９１７ ６、０.９２７ ６ 和 ０.９０１ ０ꎬ显著大于 ε￣ＳＶＲ 和 ν￣ＳＶＲ 模型ꎮ ε￣ＳＶＲ 和 ν￣ＳＶＲ 模型在多个噪声水平和数据类

型均为 Ｒ２ 负值ꎬ回归性能较差ꎮ 总体而言ꎬＭＧＢＳＶＲ 模型在不同噪声条件下展示了出色的鲁棒性和有效

性ꎬ尤其是在噪声环境中ꎬ其抗噪性能和回归效果显著优于 ε￣ＳＶＲ 和 ν￣ＳＶＲ 模型ꎮ ＭＧＢＳＶＲ 模型之所以能

够在不同噪声条件下展示出色的鲁棒性和有效性ꎬ因为它将传统的 ＳＶＲ 模型的点输入改为了粒球输入ꎮ 多

粒度粒球通过聚合样本点形成粗粒度的表示ꎬ减少了对噪声的敏感性ꎬ从而提升了模型的鲁棒性ꎮ 尤其在高

噪声环境中ꎬ粒球输入有效地平滑了噪声干扰ꎬ保证了模型的稳定性和预测精度ꎮ 此外ꎬＭＧＢＳＶＲ 模型还将

多粒度粒球的半径信息纳入模型ꎬ进一步提升了计算效率和性能ꎮ
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表 ２　 不同噪声水平、不同人工数据集的 ３ 个模型的决定系数
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｄａｔａｓｅｔｓ ｕｎｄｅｒ ｖａｒｉｏｕｓ ｎｏｉｓｅ ｌｅｖｅｌｓ

噪声水平 模型 Ｔｙｐｅ１ Ｔｙｐｅ２ Ｔｙｐｅ３ Ｔｙｐｅ４ Ｔｙｐｅ５ Ｔｙｐｅ６
ＭＧＢＳＶＲ ０.６７２ ７ ０.６３３ ０ ０.６０４ ２ ０.５０８ ３ ０.９０１ ８ ０.７８６ ９

０％ ε￣ＳＶＲ －０.０４８ ４ ０.１０１ ３ ０.９９６ ９ ０.６１７ ４ ０.７８４ ４ －０.０４０ ８
ν￣ＳＶＲ －０.０１７ ３ －０.０２５ ８ ０.９９７ ６ ０.６０５ ４ ０.７９３ ５ －０.００１ ９

ＭＧＢＳＶＲ ０.５７３ ３ ０.２８１ ７ ０.８５３ ９ ０.７５４ ７ ０.６１２ ２ ０.９１１ ２
２.５％ ε￣ＳＶＲ －０.０５２ ６ ０.０８４ ４ ０.９９０ ２ ０.６１８ ０ ０.７８６ ４ －０.１１３ ８

ν￣ＳＶＲ －０.０１０ ８ －０.０１７ ６ ０.９９３ ０ ０.６０８ ３ ０.７８５ ２ －０.００９ ２
ＭＧＢＳＶＲ ０.５７２ ４ ０.３７１ ０ ０.８５０ ９ ０.８０４ １ ０.８８９ ９ ０.７３５ ９

５％ ε￣ＳＶＲ －０.０５２ ４ ０.０８９ ５ ０.９８６ ２ ０.６１５ ９ ０.７８５ ０ －０.０４３ ６
ν￣ＳＶＲ －０.０００ ６ －０.０４３ ９ ０.９８５ ２ ０.６０２ ２ ０.７８６ ９ ０.０００ １

ＭＧＢＳＶＲ ０.６００ ２ ０.２３７ ９ ０.８８６ ３ ０.８２８ １ ０.８８８ ０ ０.８８９ ９
７.５％ ε￣ＳＶＲ －０.０４９ ２ －０.０５１ ３ ０.９７９ １ ０.６２１ ９ ０.７８２ ４ －０.０４４ １

ν￣ＳＶＲ －０.１３９ ８ ０.０１５ ５ ０.９８１ ０ ０.６１３ ６ ０.７７２ ３ －０.１３５ ６
ＭＧＢＳＶＲ ０.６６３ ２ ０.３３７ １ ０.８６４ １ ０.５２４ ４ ０.７２７ ７ ０.９３７ ９

１０％ ε￣ＳＶＲ －０.０４４ ３ ０.０５５ ０ ０.９７６ ３ ０.６１６ １ ０.７８３ ６ －０.０４１ ７
ν￣ＳＶＲ －０.０１９ ３ －０.０２５ ４ ０.９７８ ５ ０.５８５ ２ ０.７８７ ９ －０.０４２ ５

ＭＧＢＳＶＲ ０.６２１ ２ ０.２４８ ０ ０.８４７ ４ ０.７２７ ５ ０.８４４ ８ ０.９３７ ９
１２.５％ ε￣ＳＶＲ －０.０４７ ６ －０.０５１ ４ ０.９６８ ４ ０.６１３ ５ ０.７７４ １ －０.０３５ ２

ν￣ＳＶＲ －０.０７６ ５ ０.０７０ １ ０.９６７ ０ ０.５７８ ７ ０.７４３ ０ －０.１６４ ５
ＭＧＢＳＶＲ ０.６５６ ９ ０.３４８ ４ ０.８８０ ２ ０.７３０ ９ ０.９２９ ７ ０.９０９ ８

１５％ ε￣ＳＶＲ －０.０３４ ９ －０.０５１ ８ ０.９６３ ６ ０.６０６ ７ ０.７７０ ３ －０.０４０ ６
ν￣ＳＶＲ －０.０４９ ８ －０.０２３ ９ ０.９６６ ９ ０.５７７ ４ ０.７８１ ９ －０.１２４ ０

ＭＧＢＳＶＲ ０.５８２ ７ ０.４１７ ２ ０.８６０ １ ０.８９１ ９ ０.７５８ ２ ０.９０５９
１７.５％ ε￣ＳＶＲ －０.０７７ ９ －０.０４７ ４ ０.９４６ ２ ０.５９９ ８ ０.７６０ ２ －０.０４２ ０

ν￣ＳＶＲ ０.００３ ７ －０.０２５ ３ ０.９４８ ６ ０.５８３ ５ ０.７６６ ０ －０.０３８ ６
ＭＧＢＳＶＲ ０.５２８ １ ０.２８４ ２ ０.８５９ ８ ０.５９０ ４ ０.８３１ ９ ０.９１５ ５

２０％ ε￣ＳＶＲ －０.０３９ ２ －０.０６１ ０ ０.９６０ １ ０.５９６ ３ ０.７６７ ８ －０.０９６ ８
ν￣ＳＶＲ －０.００３ ７ －０.０２５ ０ ０.９５２ ６ ０.５７０ ０ ０.７６７ １ －０.４７５ ２

ＭＧＢＳＶＲ ０.６１７ ９ ０.２６８ ５ ０.８７６ ６ ０.９０２ ７ ０.７８０ ７ ０.９１１４
２２.５％ ε￣ＳＶＲ －０.０５５ ７ －０.０４９ １ ０.９４２ ２ ０.６１３ ７ ０.７６４ １ －０.０２７ ４

ν￣ＳＶＲ －０.０３５ ２ －０.０２５ ２ ０.９５０ ０ ０.５９９ ７ ０.７５４ ３ ０.００１ ０
ＭＧＢＳＶＲ ０.５４３ １ ０.３６５ ９ ０.８３１ ６ ０.７６４ ８ ０.８１６ ２ ０.９１７ ６

２５％ ε￣ＳＶＲ －０.０４５ ９ －０.０４６ ５ ０.９４７ ２ ０.６１４ ９ ０.７３９ ０ －０.０３３ ５
ν￣ＳＶＲ －０.０９９ ２ －０.０３３ ３ ０.９３５ ６ ０.５９７ ５ ０.７４９ ４ －０.０７８ ８

ＭＧＢＳＶＲ ０.５７４ ５ ０.３８７ ０ ０.７７９ １ ０.８０１ ８ ０.７８０ １ ０.９２７ ６
２７.５％ ε￣ＳＶＲ －０.０３２ ５ －０.０３８ ５ ０.９３１ ８ ０.５６４ ６ ０.７３４ ５ －０.０３３ ８

ν￣ＳＶＲ －０.００１ ８ －０.０２１ ０ ０.９３９ ０ ０.５８２ ５ ０.７２７ ２ －０.００３ ０
ＭＧＢＳＶＲ ０.６６７ ３ ０.３６６ ３ ０.８２５ ４ ０.９０９ １ ０.７５９ ４ ０.９０１ ０

３０％ ε￣ＳＶＲ －０.０５３ １ －０.０５２ ９ ０.９０５ ８ ０.５７８ ４ ０.７２８ ６ －０.０２３ ２
ν￣ＳＶＲ －０.０３８ ６ －０.０２９ ４ ０.８８９ ３ ０.５７１ １ ０.７２８ ６ ０.００１ ４

３.２　 ＵＣＩ 数据集

为了进一步验证 ＭＧＢＳＶＲ 模型的有效性ꎬ将 ＭＧＢＳＶＲ 模型与 ε￣ＳＶＲ、ν￣ＳＶＲ 模型进行比较ꎬ从 ＵＣＩ 数
据库中选择 ６ 个数据集进行对比实验ꎬ数据集信息见表 ３ 所示ꎬ其中 Ｒ＿ｗｐｂｃ 数据集为修订版威斯康星乳腺

癌预后( ｒｅｖｉｓｅｄ ｗｉｓｃｏｎｓｉｎ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒꎬ Ｒ＿ｗｐｂｃ)数据集ꎮ
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图 ４　 不同噪声水平下性能对比
Ｆｉｇ.４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｏｉｓｅ ｌｅｖｅｌｓ

　 　 实验之前ꎬ对所有数据集进行归一化处理ꎬ样本

所有特征在[０ꎬ１]进行缩放ꎮ 对于每一个数据集ꎬ
随机选择 ８０％的数据集作为训练集ꎬ其余的 ２０％作

为测试集ꎮ
ＭＧＢＳＶＲ 模型相比于 ε￣ＳＶＲ 和 ν￣ＳＶＲ 模型表

现更优ꎬ实验结果见表 ４—７ 所示ꎮ 传统的 ＳＶＲ 训

练过程对所有样本点进行优化ꎬ计算复杂度通常为

Ｏ(Ｍ３)或 Ｏ(Ｍ２ꎬｄ)ꎬ其中 Ｍ 为训练的样本数量ꎬｄ
为特征维度ꎮ 而在 ＭＧＢＳＶＲ 模型中ꎬ在输入数据

表 ３　 ＵＣＩ 数据集
Ｔａｂｌｅ ３　 ＵＣＩ Ｄａｔａｓｅｔｓ

编号 数据集 样本数 特征数

１ Ｐｒｉｃｅ １５９ １４
２ Ｈｏｕｓｉｎｇ ５０６ １３
３ ＰｏｌｅＴｅｌｅｃｏｍｍ １５ ０００ ４８
４ Ｒ＿ｗｐｂｃ １ ０００ ３３
５ Ｄａｙ ７３１ １４
６ Ｈｏｕｒ １７ ３７９ １５

预处理阶段ꎬ对样本点进行多粒度粒球表示时得到的粒球数量远小于样本点数量ꎬ因此计算复杂度为Ｏ(Ｎ３)
或 Ｏ(Ｎ２ꎬｄｒ)ꎬ其中 Ｎ 为粒球数量ꎬ ｄｒ 为粒球表示的维度 (包括粒球半径)ꎮ 表 ８ 给出了粒度大小对

ＭＧＢＳＶＲ 模型计算效率的影响ꎬε￣ＳＶＲ 和 ν￣ＳＶＲ 模型均为输入样本点训练ꎬ粒度对模型没有影响ꎮ 由于粒

球数量远小于样本数量ꎬ模型训练优化的变量数量大幅减少ꎬ降低了计算复杂度ꎮ ＭＧＢＳＶＲ 模型的预测精

度更高且更稳定ꎬ能够解释的数据变异比例大ꎮ 虽然 ε￣ＳＶＲ 和 ν￣ＳＶＲ 模型在某些数据集上的预测误差平方

较高ꎬ预测误差占总平方和比例小说明数据过拟合的风险ꎮ ＭＧＢＳＶＲ 模型引入了多粒度粒球的半径信息ꎬ
能在训练过程中使模型更好地捕捉数据的结构信息ꎬ增强了模型的泛化能力ꎬ减少了过拟合的风险ꎮ 总之ꎬ
ＭＧＢＳＶＲ 模型在回归任务中具有全面和可靠的性能ꎬ引入粒球和半径信息ꎬ提升了计算效率ꎬ还增强了对数

据结构的理解和适应能力ꎮ
表 ４　 ＭＧＢＳＶＲ 模型的误差平方和与其它模型的平均

误差平方和对比
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｕｍ ｏｆ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｔｈｅ

ＭＧＢＳＶＲ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｏｔｈｅｒ ｍｏｄｅｌｓ
数据集 ＭＧＢＳＶＲ ε￣ＳＶＲ ν￣ＳＶＲ

Ｐｒｉｃｅ １.１４３ ５ ２.１１０ ４ ２.２５１ ３
Ｈｏｕｓｉｎｇ １.２９９ ４ ９.６６４ ９ １.０３７ ３
ＰｏｌｅＴｅｌｅｃｏｍｍ ０.０５８ ５ ３.１４３ ２ ０.１６８ ７
Ｒ＿ｗｐｂｃ ４.０８０ １ ３１.０４６ ９ ４.４８０ ６
Ｄａｙ ５.３３３ ５ ０.００２ ５ ０.０００ ２
Ｈｏｕｒ ０.００５ ６ ０.０８１ ７ ０.００６ ８

表 ５　 ＭＧＢＳＶＲ 模型的 Ｒｕｎｅｘｐｌａｉｎｅｄ与其它模型的 Ｒｕｎｅｘｐｌａｉｎｅｄ对比
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＭＧＢＳＶＲ ｍｏｄｅｌ Ｒｕｎｅｘｐｌａｉｎｅｄ ｗｉｔｈ

ｔｈａｔ ｏｆ ｏｔｈｅｒ ｍｏｄｅｌｓ
数据集 ＭＧＢＳＶＲ ε￣ＳＶＲ ν￣ＳＶＲ

Ｐｒｉｃｅ ０.４２４ ２ ０.５９４ ５ ０.５６７ ０
Ｈｏｕｓｉｎｇ ０.２８２ ７ ０.９８５ ０ １.００８ ８
ＰｏｌｅＴｅｌｅｃｏｍｍ ０.２５３ ６ ０.９１３ ６ ０.９０９ ４
Ｒ＿ｗｐｂｃ ０.４２７ ４ ０.１０２ ０ ０.１９８ ９
Ｄａｙ ０.３２２ １ ０.９９９ ９ ０.９９９ ９
Ｈｏｕｒ ０.２４８ ８ ０.９９９ ９ ０.９９９ ９
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表 ６　 ＭＧＢＳＶＲ 模型的 Ｒ２ 与其它模型的 Ｒ２ 对比
Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＭＧＢＳＶＲ ｍｏｄｅｌ Ｒ２ ｗｉｔｈ ｔｈａｔ

ｏｆ ｏｔｈｅｒ ｍｏｄｅｌｓ
数据集 ＭＧＢＳＶＲ ε￣ＳＶＲ ν￣ＳＶＲ
Ｐｒｉｃｅ ０.７７７ ４ ０.８３７ ８ ０.８２７ ０
Ｈｏｕｓｉｎｇ ０.９３６ １ ０.８２８ ２ ０.８１５ ６
ＰｏｌｅＴｅｌｅｃｏｍｍ ０.６３６ ２ ０.８８７ ８ ０.９０６ ８
Ｒ＿ｗｐｂｃ ０.８２１ ２ ０.１０８ ８ ０.０８２ ２
Ｄａｙ ０.８３２ ５ ０.００２ ５ ０.０００ ２
Ｈｏｕｒ ０.９９９ ８ ０.９９９ ９ ０.９９９ ９

表 ７　 ＭＧＢＳＶＲ 模型的训练时间和与其它模型的训练时间对比
Ｔａｂｌｅ ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ＭＧＢＳＶＲ

ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｔｈａｔ ｏｆ ｏｔｈｅｒ ｍｏｄｅｌｓ
　 数据集 ＭＧＢＳＶＲ ε￣ＳＶＲ ν￣ＳＶＲ
Ｐｒｉｃｅ ０.００２ ０.０１０ ０.０１０
Ｈｏｕｓｉｎｇ ０.００２ ０.１８０ ０.０３０
ＰｏｌｅＴｅｌｅｃｏｍｍ ０.１５０ ０.１７０ １.５４０
Ｒ＿ｗｐｂｃ ０.０１０ ０.０１０ ０.０１０
Ｄａｙ ０.０２０ ０.２００ ０.０４０
Ｈｏｕｒ ０.８１４ １８.４００ ０.７３０

表 ８　 粒度对 ＭＧＢＳＶＲ 模型的计算效率的影响
Ｔａｂｌｅ ８　 Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ＭＧＢＳＶＲ ｍｏｄｅｌ

数据集 算法 支持向量个数 粒球半径均值 粒球半径极差

ＭＧＢＳＶＲ ３６ ０.３０７ ７ ０.９３１ ４
Ｐｒｉｃｅ ε￣ＳＶＲ １２６

ν￣ＳＶＲ ６４
ＭＧＢＳＶＲ １１０ ０.２７１ ５ ０.８０２ ４

Ｈｏｕｓｉｎｇ ε￣ＳＶＲ ３９３
ν￣ＳＶＲ ２１４

ＭＧＢＳＶＲ １ １１６ ０.２０２ ５ ０.８４５ ２
ＰｏｌｅＴｅｌｅｃｏｍｍ ε￣ＳＶＲ ３ ８９３

ν￣ＳＶＲ ２０１１
ＭＧＢＳＶＲ ４２ ０.６３７ ８ ０.８６２ ２

Ｒ＿ｗｐｂｃ ε￣ＳＶＲ １５４
ν￣ＳＶＲ ７９

ＭＧＢＳＶＲ １５９ ０.３８４ ５ １.０２６ １
Ｄａｙ ε￣ＳＶＲ ５４８

ν￣ＳＶＲ ２９２
ＭＧＢＳＶＲ ５ １２３ ０.３１２ ５ ０.７９２ ４

Ｈｏｕｒ ε￣ＳＶＲ １３ ８２２
ν￣ＳＶＲ ６ ９８３

４　 结语

本文提出了一种基于多粒度粒球计算的支持向量回归算法ꎮ ＭＧＢＳＶＲ 模型不仅可以直接将粒球作为

输入而且还将粒球的半径信息加入到模型的约束条件中ꎬ提升了计算效率ꎬ增强了模型的鲁棒性ꎮ
ＭＧＢＳＶＲ 模型比现有的 ε￣ＳＶＲ 和 ν￣ＳＶＲ 模型更高效、更鲁棒ꎮ 大量的数值实验表明ꎬＭＧＢＳＶＲ 模型在性

能上明显优于传统的 ε￣ＳＶＲ 和 ν￣ＳＶＲ 模型ꎮ
尽管 ＭＧＢＳＶＲ 模型在效率和鲁棒性方面表现优异ꎬ但在处理粗粒度数据时ꎬ精度和鲁棒性之间仍存在

一定的权衡ꎮ 本文提出了改进支持向量算法的思路ꎬ基于粒球计算的理念可扩展至更多现有的高级模型ꎬ这
些模型在模式识别领域具有广泛应用前景ꎬ如人脸识别、手写字符识别、语音识别、时间序列预测等ꎮ 未来ꎬ
粒球计算在这些领域的发展将具有重要意义ꎮ
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