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摘　要　将 SVM 理论与预警理论相结合, 提出了一个基于 SVM 的宏观经济预警系统, 并应用于我国棉花产

量增长率的预警。与已有预警系统比较, 该预警系统在预警概化能力上有着明显的优势。
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Abstract　A n early w arn ing system based on Suppo rt V ecto r M ach ine classif ica t ion (SVM )

w as designed w ith SVM and early w arn ing theo ry. It has been show n that th is early w arn ing

system has an obviou s advan tage of genera liza t ion by test ing Ch ina co t ton p roduct ion.
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基于数据的机器学习的基本思想是从观测数据出发寻找统计规律, 并利用这些规律对未

来数据进行预测, 这就为宏观经济预警研究开辟了一条新的途径。据此, 王建成[1 ]提出了概率

模式分类的宏观经济预警方法, 与传统的预警方法相比在预警效果方面有了较大的改进。但该

方法有明显的缺陷: 需要事先知道先验概率、条件概率、后验概率, 以及概率密度和误判时的损

失, 实际上, 如果这些条件已知, 分类问题就是一个简单的运算; 另外, 方法的基础是统计学的

渐进理论, 所以小样本条件下就不能保证好的概化能力。

本文中提出了一个基于 SVM 分类的预警系统, 并应用于我国棉花生产预警。与已有预警

系统比较, 该预警系统在预警概化能力上有着明显的优势。具体包括: 不用估计概率密度而直

接根据样本和问题本身求出最优决策函数; 解决了小样本下的“过学习”; 以结构风险最小化为

优化目标。

1　基于 SVM 分类的预警理论

根据统计学习理论, 如果样本数据服从某种分布, 要使机器的实际输出与理想输出之间的

偏差尽可能小, 则机器不应遵循经验风险最小化原理, 而应遵循结构风险最小化原理, 即错误

概率的上界最小化。SVM 正是这一理论的具体实现。

SVM 是从线性可分情况下的最优超平面发展而来的, 所谓最优超平面就是要求超平面不
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但能将两类正确分开, 而且使分类间隔最大; 使分类间隔最大实际上就是对概化能力的控制,

这正是 SVM 的核心思想所在。构造最优超平面可转化为下面的最优化问题:

m in5 (w ) = ‖w ‖2 (1)

约束条件为 y i (wõx i+ b)≥1, i= 1, 2, ⋯, l。其中: w 为全向量, 5 (w )为向量函数。x i 为第 i 个

训练样本, y i= ±1, b 为常数。

利用L agrange 优化方法可以把上述最优超平面问题转化为其对偶问题:

m axW (Α) = ∑
l

i- 1
Αi-

1
2 ∑i, j

ΑiΑjy iy j (x iõx j ) (2)

约束条件为∑
l

i= 1
Αiy i= 0, Αi≥0, i= 1, 2, ⋯, l。其中 Αi 为L agrange 乘子。

式 (2)是一个不等式约束下二次函数寻优的问题, 存在唯一解。解中只有一部分 (通常是少

部分) Αi 不为 0, 对应的样本就是支持向量。求解上述问题, 得到最优分类函数。

f (x ) = sgn{ (wõx ) + b}= sgn ∑
I

Αiy i (x iõx ) + b

其中 I 表示支持向量。

在线性不可分的情况下, 可以在条件中增加一个非负的松驰项 Νi, 式 (1)变为

y i (w õx i+ b) + Νi≥1, i= 1, 2, ⋯, l

将目标改为

5 (w , Ν) =
1
2
‖w ‖2+ C ∑

l

i- 1
Νi

就得到广义最优分类超平面。广义最优分类面的对偶问题与线性可分情况下几乎完全相同, 只

是条件变为: C≥Αi≥0, i= 1, 2, ⋯, l。于是, 构建最优超平面的问题就转化为二次规划问题。

对非线性问题, 可以通过非线性变换转化为某个高维空间中的线性问题, 在变换空间求最

优分类面。上面的对偶问题只涉及训练样本之间的内积运算, 在高维空间只需进行内积运算,

而这种内积运算是可以用原空间中的函数运算来实现的。因此, 只要一种核函数 K (x i, x j ) 满

足M ercer 条件, 它就对应某一变换空间中的内积。因此 SVM 的决策函数就变成

f (x ) = sgn ∑
I

Αiy iK (x iõx ) + b

其中 K (x i, x j ) = 5 (x i)õ5 (x j )。选择不同的核函数就可以生成不同的支持向量机。常用的核包

括: 多项式核, K (x , y ) = [s (xõy ) + c ]d , 其中 c 和 d 为任意整数, s 为常数; 高斯 (径向基函数)

核, K (x , y ) = exp {- g‖x - y‖2}; 二层神经网络核, K (x , y ) = tanh [s (xõy ) + c ]。

根据上面的分析可知, SVM 学习算法最终归结为求解二次规划的问题。常用的 SVM 学

习算法包括 SVM 2ligh t, SM O , Chunk ing 等。本文中实例采用 SVM 2ligh t, 算法的基本思想为:

设计有效算法 (在一定的约束条件下, 最小化目标函数的一阶近似) , 选择满足可行下降方向的

“工作集”(W o rk ing set) , 包含 q 个非 0 分量; 分解原最优化问题。之所以可以对原问题进行分

解, 是因为可以利用大多数 SVM 学习问题的 2 个特性, 即: 一是支持向量相对于训练样本而

言数量很少, 二是很多支持向量的L agrange 乘子分量在上界C 上。

笔者认为, 宏观经济预警过程可以看作是一个模式识别的过程。预警就是把未知警度的新

预警样本与已知警度的预警标准样本进行比较辨别, 从而确定新预警样本所归属于的预警模

89 中 国 农 业 大 学 学 报 2002 年　



© 1994-2010 China Academic Journal Electronic Publishing House. All rights reserved.    http://www.cnki.net

式类别的过程。

根据上述理解, 基于 SVM 分类的预警系统构架如下:

知识获取子系统, 由 SVM 分类算法构成, 这是预警系统的核心; 知识库系统, 由学习获取

的可以不断更新的权值和参数构成, 知识库是预警知识的载体, 也是报警部件的先导部件; 报

警子系统, 相当于模式识别系统中的错误检查系统, 在新的预警数据的驱动下, 经过决策函数

的计算, 得到报警结果; 人机交互界面, 是为用户使用该预警系统提供的程序接口, 界面的输入

信息是训练集原始数据和相关参数, 输出信息是报警信号。

2　应用实例

文献[ 2 ]和[ 3 ]对我国棉花产量增长率进行了预警设计, 建立了警兆指标体系, 并对每一个

指标与警情变量进行了时差相关分析, 筛选了 12 个指标, 构建了预警计量模型。在此基础上,

对 1989 年和 1990 年的棉花产量增长率进行了外推预警, 结果表明 1989 年增长率介于中警和

重警之间; 而 1990 年增长率是轻警。与实际警度相比, 1989 年预警通过检验, 而 1990 年则不

能通过检验。

王建成[1 ]根据文献[ 2 ]的 12 个指标, 利用附件信息检验方法筛选了 3 个指标: 棉花播种面

积增长率、纺织工业产值增长率和棉粮收购价比, 用贝叶斯分类器对棉花产量增长率进行了预

警研究。训练集是 1953- 1988 年的 36 组样本数据, 用所有的样本来设计预警分类器, 同时用

所有的样本来检验预警分类器的效果。从预警结果来看, 36 个样本点中有 2 个与原警度不同,

结论是“预警判别效果不错”。但是, 研究表明[4 ] , 过分追求错分率目标会导致“过学习”, 从而使

得预警方法的概化能力降低。

为了验证 SVM 预警方法的概化能力, 笔者利用文献 [ 1 ]的贝叶斯分类器对 1989 年和

1990 年的棉花产量增长率进行外推预警, 结果表明两年均为无警; 而实际 1989 年是有警的,

预警外推错误率为 50◊ 。

笔者采用文献[ 1 ]的 3 个指标和 36 个训练样本对我国棉花产量增长率进行 SVM 预警。

决策函数为 f (x ) = sgn ∑
i

Αiy iK (x iõx ) + b , 核函数为 K (x , y ) = xõy。运算过程表明默认参

数C = 01003 1, 迭代步 467, 样本错分率为 13ö36, 支持向量个数为 28。预警模型文件保存了参

数 b 和 Αi 的计算结果。对 1989 年和 1990 年的产量增长率进行外推预警, 结果表明两年均通过

预警检验, 外推错误率为 0。其中, 1989 年的∑
i

Αiy iK (x iõx ) + b= - 01138 42, 1990 年则为

01620 80。可以看出, 本文中预警的外推效果要比文献[ 1 ]的效果好。

应该指出, 上述基于 SVM 分类的预警样本错分率虽然为 13ö36, 但如果调整C = 015, 训

练样本的错分率就变为 0, 即可以实现比文献[ 1 ]更低的样本错分率, 也就是说, 一个预警分类

器的优劣不能单纯以预警样本的错分率来评价。事实上, 预警分类器的概化能力才是应该追求

的最终目标[5, 6 ]。

为了进一步验证 SVM 预警方法的概化能力, 下面的试验把训练集分成 2 部分, 其中前 26

个作训练样本, 用来设计预警分类器; 后 10 个做测试样本, 求其概化错误。参数的选取与上面

试验相同。结果表明该预警系统具有较高的概化能力 (表 1)。
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表 1　我国棉花产量增长率 SVM 预警外推结果

年度
分类函数的

计算结果
预测警度 实际警度 年度

分类函数的

计算结果
预测警度 实际警度

1979 　11598 50 + 1 + 1 1984 　11742 60 + 1 + 1

1980 　31333 10 + 1 + 1 1985 - 31354 90 - 1 - 1

1981 - 01348 21 - 1 + 13 1986 - 11996 30 - 1 - 1

1982 　21302 40 + 1 + 1 1987 　01339 49 + 1 + 1

1983 　11383 30 + 1 + 1 1988 - 01290 37 - 1 - 1

　　注: 3 表示预警出现错误。

3　结　论

SVM 分类器具有很好的概化性能。

预警指标选择是机器学习中的一个十分重要的问题。指标选择可以提高预警系统的概化

能力, 并能提高运行速度。事实上, 预警模式的维数达到一定的程度, 也会因为引入了太多的特

征而导致性能退化。另外, 预警指标可能出现线性相关和冗余, 对预警分类效果产生影响。指

标选择的目的就是建立最优预警指标子空间, 以提高机器运行速度, 改善预警效果。

许多文献[7～ 9 ]就 SVM 分类的特征选择问题进行了研究, 产生了一些新的思路, 对于进一

步优化 SVM 预警系统有着推进作用, 笔者将就基于 SVM 分类的经济预警指标选择问题做进

一步的研究。
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