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摘　 要:目的 现有的参数优化方法普遍存在时间成本较大、内存占用较大、难以解决高维数据情况、难以找到全局

最优解等问题,DYCORS 算法可以在节约时间成本和内存的前提下,对高维数据问题也能找到全局最优解,故针对

现有参数优化方法存在的问题,提出了针对 OVA-SVM 模型参数分块优化的 YDYCORS 算法。 方法 OVA-SVM 的参

数中对模型影响较大的有惩罚参数 C、核函数类型 k、RBF 核函数参数 γ、ploy 核函数参数 d 以及迭代终止参数 t,由
于同时调节 5 个参数计算量较大,难以找到最优解,而 DYCORS 算法可以减少迭代次数,对于高维数据问题也同样

适用,在 DYCORS 算法的基础上进行参数分块调节:先调节影响最大的参数 C、k、γ,再固定最优参数 C、k、γ,调节

剩余参数中影响较大的参数 d 和 t,最后同时调节已获得的 5 个最优参数,如此对参数进行分块调节,提升参数优

化的效果。 结果 通过 MNIST 和 IRIS 两个数据集上的实验结果对比可以发现:运用 YDYCORS 算法对 OVA-SVM 参

数进行分块调节后,能得到与手动调参和直接用 DYCORS 同时调节 5 个参数更高的模型准确率,从而也能进一步

提升模型性能。 结论 最终实验结果表明:DYCORS 算法能有效解决 OVA-SVM 参数优化中时间成本较大、内存占

用较大、难以解决高维数据、难以找到全局最优解等问题,尤其是改进后的 YDYCORS 算法能进一步提升 OVA-
SVM 的模型准确率,获得较佳的模型效果。
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Abstract 
 

Objective The
 

existing
 

parameter
 

optimization
 

methods
 

generally
 

have
 

problems
 

such
 

as
 

large
 

time
 

cost 
 

large
 

memory
 

occupation 
 

difficulty
 

in
 

solving
 

high-dimensional
 

data 
 

and
 

difficulty
 

in
 

finding
 

global
 

optimal
 

solutions.
 

The
 

DYCORS
 

algorithm
 

can
 

find
 

the
 

global
 

optimal
 

solution
 

for
 

high-dimensional
 

data
 

problems
 

even
 

with
 

the
 

saving
 

of
 

time
 

cost
 

and
 

memory.
 

Therefore 
 

in
 

view
 

of
 

the
 

problems
 

existing
 

in
 

the
 

existing
 

parameter
 

optimization
 

methods 
 

the
 

YDYCORS
 

algorithm
 

for
 

block
 

optimization
 

of
 

OVA-SVM
 

model
 

parameters
 

was
 

proposed.
 

Methods Among
 

the
 

parameters
 

of
 

OVA-SVM 
 

the
 

penalty
 

parameter
 

C 
 

the
 

kernel
 

type
 

k 
 

the
 

RBF
 

kernel
 

function
 

parameter
 

γ 
 

the
 

ploy
 

kernel
 

function
 

parameter
 

d 
 

and
 

the
 

iteration
 

termination
 

parameter
 

t
 

have
 

a
 

greater
 

impact
 

on
 

the
 

model.
 

Due
 

to
 

the
 

large
 

computational
 

effort
 

of
 

adjusting
 

five
 

parameters
 

simultaneously 
 

it
 

is
 

difficult
 

to
 

find
 

the
 

optimal
 

solution.
 

The
 

DYCORS
 

algorithm
 

can
 

also
 

be
 

applied
 

to
 

high-dimensional
 

data
 

problems
 

by
 

reducing
 

the
 

number
 

of
 

iterations 
 

and
 

then
 

the
 

parameters
 

were
 

adjusted
 

in
 

blocks
 

based
 

on
 

the
 

DYCORS
 

algorithm.
 

The
 

most
 

influential
 

parameters
 

C 
 

k 
 

and
 

γ
 

were
 

adjusted
 

first 
 

then
 

the
 

optimal
 

parameters
 

C 
 

k 
 

and
 

γ
 

were
 

fixed 
 

the
 

more
 

influential
 

parameters
 

d
 

and
 

t
 

among
 

the
 

remaining
 

parameters
 

were
 

adjusted 
 

and
 

finally
 

the
 

five
 

optimal
 

parameters
 

that
 

had
 

been
 

obtained
 

were
 

adjusted
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simultaneously 
 

so
 

that
 

the
 

parameters
 

were
 

adjusted
 

in
 

blocks
 

to
 

improve
 

the
 

effect
 

of
 

parameter
 

optimization.
 

Results Through
 

the
 

comparison
 

of
 

the
 

experimental
 

results
 

on
 

MNIST
 

and
 

IRIS
 

data
 

sets 
 

it
 

can
 

be
 

found
 

that
 

after
 

using
 

the
 

YDYCORS
 

algorithm
 

to
 

adjust
 

the
 

parameters
 

of
 

OVA-SVM
 

in
 

blocks 
 

the
 

model
 

accuracy
 

can
 

be
 

higher
 

than
 

the
 

accuracies
 

of
 

manual
 

parameter
 

adjustment
 

and
 

directly
 

using
 

DYCORS
 

to
 

adjust
 

the
 

five
 

parameters
 

at
 

the
 

same
 

time 
 

which
 

can
 

also
 

further
 

improve
 

its
 

model
 

performance.
 

Conclusion The
 

final
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

DYCORS
 

algorithm
 

can
 

effectively
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

OVA-SVM
 

parameter
 

optimization 
 

such
 

as
 

high
 

time
 

cost 
 

large
 

memory
 

occupation 
 

difficulty
 

in
 

solving
 

high-dimensional
 

data
 

problems 
 

and
 

difficulty
 

in
 

finding
 

the
 

global
 

optimal
 

solution.
 

In
 

particular 
 

the
 

improved
 

YDYCORS
 

algorithm
 

can
 

further
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

OVA-SVM
 

model
 

and
 

obtain
 

a
 

better
 

model
 

effect.
Keywords hyperparametric

 

optimization 
 

support
 

vector
 

machine 
 

DYCORS
 

algorithm

1　 引　 言
支持向量机( SVM)是一种常见的二元分类模型,

它分为硬间隔 SVM、软间隔 SVM、核化 SVM 等,主要用

于模式识别、数据分析、分类问题等领域。 由于 SVM 通

常能解决二元分类问题,因此它在解决多元分类问题

时需要先将其转化为二元分类问题,再用 SVM 进行分

类。 对于二元分类问题,通常将能使数据完美分成两

部分的分割面称为超平面,二维空间中的超平面是一

条直线,三维空间中的超平面是一个平面。 SVM 的目

标就是寻找一个最优超平面,使得所有数据点都尽可

能地远离此分割平面,从而将一个空间中不同类别的

数据完美地分为两类。
一对多法(One

 

Versus
 

All,简称 OVA) [1] 是最早的

基于 SVM 对多类别进行分类的方法,其思想是将多类

别问题转化为两类别问题来实现。
OVA-SVM 是把支持向量机( SVM)和 One

 

Versus
 

All(OVA)方法结合后提出的一个多类别分类判别模

型,其性能依赖于模型参数的选择,其参数包括惩罚参

数 C、核函数类型 k( k,kernel)、RBF 核函数参数 γ( γ,
gamma)、ploy 核函数的参数 d( d,degree),以及迭代终

止参数 t 等。 如何选取最优的参数设置,进一步提升模

型性能至关重要。 OVA-SVM 是目前应用比较多的一

种机器学习模型,具有良好的泛化能力,其性能依赖于

超参数的选择。 当前较为常见的超参数优化方法有手

动调参、网格寻优、随机寻优、贝叶斯优化方法、基于梯

度的优化方法、进化寻优等。
手动调参,即研究者们通过一步步地手动调节超

参数来实现对其的优化。 研究者们可以判断如何设置

超参数可以获得更好的模型效果,但这一方法依赖大

量的经验,且人工调节较为耗时。
网格寻优,王兴玲等[2] 将网格搜索用于向量机核

函数的参数确定问题。 使用网格寻优,首先需要为每

一个超参数构建其各自的模型,再对各个模型的性能

进行评析,从而获得性能最佳的模型和最优超参数。
其优点在于该方法中的所有样本均能得到验证;其缺

点在于当超参数的个数较多时,计算量会直线上升,比
较耗时,并且这一方法无法保证能获得最优的超参数

值,也难以保证能获得全局最优解。
随机寻优,Droste 等[3]对黑盒优化中随机搜索启发

式算法进行了研究。 该方法可以基于时间和计算资源

情况,选择合理的计算次数,并控制组合的数量,在超

参数网格的基础上随机选择组合来训练模型。 通常情

况下,随机寻优方法可以分辨哪些超参数对模型性能

影响最大,从而优先获得这些超参数的最优值。 与网

格寻优相比,该方法能更快地找到最优参数,也能通过

较少的迭代次数获得正确的参数设置;其缺点在于它

只适用于低维数据情况,并且只能够针对单独的超参

数组合模型进行训练,并评估各自的性能。
贝叶斯优化,Shukla 等[4] 提出通过贝叶斯优化算

法自动设置超参数,走向自主强化学习。 该方法通过

构造一个函数的后验分布来工作,它可以在前一模型

的基础上对后一模型的超参数选择产生影响,在一定

程度上解决了模型独立时,各模型之间失去联系的问

题。 随着观测次数的增加,后验分布得到改善,算法更

加确定参数空间中哪些是值得探索的区域,哪些是不

值得探索的区域。 其优点在于该方法通过不断采样来

推测函数的最大值,但采样点不多;其缺点在于容易陷

入局部最优值的区域内重复采样,难以找到全局最优

解,并且需要进行多次迭代,时间长且成本高。
基于梯度的优化方法,Lu 等[5] 提出基于梯度下降

法的机器学习增强优化方案。 该方法应用场景并不广

泛,主要通过梯度下降算法对超参数进行优化。 其优

点在于梯度下降算法并不高的计算量,使其可以应用

于大部分高规模数据集中;其缺点在于由于超参数优

化通常是非凸的,并不是一个完全平稳的过程,所以这

一方法的应用场景并不广泛,难以在各场景中找到全

局最优解。
进化寻优,严盛雄[6] 提出了基于进化算法的 LCL

型滤波器参数优化设计。 该算法是一个动态过程,类
似于自然进化中不断变化的环境,它经常被用来寻找
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其他技术不易求解的近似解。 由于优化问题可能太耗

时并且计算资源占用很大,因此通常难以找到精确的

解决方案,在这种情况下,进化算法通常可以找到一个

局部最优解。 其优点在于可以产生出不受人类偏见影

响的解决方案;其缺点在于不能保证找到全局最优解,
没有可靠的算法终止条件和足够的理论基础,并且算

法复杂度较高,容易造成资源的消耗。
综上所述,现有的参数优化方法多样,但普遍还存

在以下问题:时间成本较大,内存占用较大,难以解决

高维数据情况,难以找到全局最优解。 现有工作表明:
OVA-SVM 的性能高度依赖其模型参数的选择,如何选

取最优的参数设置,进一步提升模型性能至关重要,而
DYCORS 算法可以在节约时间成本和内存的前提下,
对高维数据问题也能找到全局最优解。 故本文针对现

有参数优化方法存在的问题,提出针对 OVA -SVM 模

型参数分块优化的 YDYCORS 算法,该算法在参数优化

过程中,与现有方法相比更高效,使用范围更广,更易

找到全局最优解。

2　 DYCORS 算法与参数优化过程设计

2. 1　 DYCORS 算法

DYCORS 算法由 Regis 等[7]提出,算法结合了动态

坐标扰动与算法重启策略,是目前最有效的昂贵“黑

箱” 函数 优 化 算 法 之 一。 对 于 大 部 分 测 试 函 数,
DYCORS

 

算法最终都能求得目标函数值。 大部分高维

问题最有效的算法还是 DYCORS,它不仅能解决上文

中提到的时间成本与内存占用较大的问题,而且也能

适用于高维数据的情况,并得到全局最优解。 该算法

通过动态坐标扰动,每次按照扰动概率(一个单调递减

的函数)对当前最优点的每一维坐标进行扰动,以此获

得一个新的采样点。 本文将该算法应用于 OVA-SVM
的参数优化问题,以提升 OVA - SVM 的性能。 其中

DYCORS 算法如表 1 所示。
表 1　 DYCORS 算法框架

Table
 

1　 DYCORS
 

algorithm
 

framework

DYCORS 算法框架

输入:
初始参数 n0 = 2(D+1);
候选点个数 m = 100D;
最大迭代步数 Nmax;
初始迭代步 n = n0;
目标函数 f;

输出:
优化后的参数配置 xbest;
xbest 参数配置下的概念表示;

续表(表1)

　 　 Step1:
 

使用拉丁超立方体设计初始的 n0 个采样点,并设

置集合 I = xi{ }
n0
i= 1;

Step2:
 

计算初始采样点的函数值 f(xi),得到集合 An0
=

xi,f(xi)( ){ }
n0
i= 1;

Step3:
 

使用集合 An0
中的点去构建或更新响应面模型 Sn(x);

Step4:
 

找出目前最优的点 xbest =argmin{f(xi):i =1,…,n};
Step5:

 

计算坐标扰动概率 φn;
Step6:

 

构建候选点集 Ωn
 ,具有 m 个候选点 tn,1:m,其中,

对于每一个候选点 y j ∈tn,1:m;
(6a)设置 y j = xbest;
(6b)按照扰动概率 φn,选择 y j 的扰动坐标;
(6c)给选择的扰动坐标加一扰动 δi,δi 服从正态分布

N(0,σ2
n);

Step7:
 

对候选点计算函数值度量 Vev
n ( tn,1:m )、距离度量

Vdm
n ( tn,1:m)和加权分数 Wn( tn,1:m);

Step8:根据当前 Wn( tn,1:m),计算当前最优点 x∗ = argmin
Wn( tn,1:m){ } ;

Step9:根据当前最优参数配置 x∗,训练模型,计算当前

函数值 f(x∗ ) ;
Step10:调整方差 σ2

n;

Step11:更新集合 An+1 = An U(x∗,f(x∗)){ } ;
Step12:若 n<Nmax,则设置 n = n+1,然后返回 Step3,否则

程序终止,返回 x∗。
 

　 　 扰动概率 φn(对应 Step5)是关于迭代次数 n0 ≤n≤
Nmax -1 的严格单调递减函数,其计算表达式为

φn = φ0 1-
ln n-n0 +1( )

ln Nmax -n0( )

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ,n0≤n<Nmax

由于 φn 表示概率,所以其函数值在[0,1],并且 φ0 = 1。
Step7 和 Step8 是从候选点中选出最有潜力的点作为新

的采样点,通过计算每一个候选点的函数值度量 Vev( t)
与距离度量 Vdm(t)作为其度量标准,函数定义如下:

Vev t( ) =
s t( ) -smin

smax -smin ,if smax≠smin

1,otherwise

ì

î

í

ïï

ïï

Vdm t( ) =
Δmax -Δ( t)
Δmax -Δmin ,if Δmax≠Δmin

1,otherwise

ì

î

í

ïï

ïï

其中 Δ t( ) = min
1≤i≤n

| | t-t j | | ,有了函数值度量和距离度量

以后可以算出候选点的最终加权分数:W t( ) = ωVev t( ) +
(1-ω)Vdm t( ) ,以最终加权分数最低的候选点作为新的

采样点。
DYCORS 算法可以在减少迭代次数的前提下,对

于高维数据问题也能找到全局最优解,故本文拟采用
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DYCORS 算法调节 OVA-SVM 的惩罚参数 C、核函数类

型 k、RBF 核函数参数 γ、ploy 核函数参数 d 以及迭代终

止参数 t 等,获得较现有方法更优的参数配置,进一步

提升模型性能。
2. 2　 参数优化过程设计

针对 OVA-SVM 参数优化时出现的问题,提出优

化后的参数调节方法,提升模型性能,本文的主要贡献

包含以下两个方面:
(1)

 

OVA-SVM 模型的性能十分依赖于模型参数

的选择,而该模型需要调节的参数有惩罚参数 C、核函

数类型 k、RBF 核函数参数 γ、ploy 核函数参数 d 以及迭

代终止参数 t,这些参数中既包含整数又包含连续实

数,并且模型本身的训练时间成本也较高。 而运用

DYCORS 算法进行参数调节可以减少迭代次数,并且

对整数和连续实数超参进行优化,因此 DYCORS 算法

是适用于 OVA-SVM 模型参数优化的方法。
(2)

 

由于同时调节 5 个参数计算量较大,可能难以

找到全局最优解,因此本文针对 OVA-SVM 参数优化

时出现的问题,在 DYCORS 算法的基础上进行参数分

块调节,提出了改进后的 YDYCORS 算法。 该算法先用

DYCORS 调节对 OVA-SVM 的性能影响最大的参数:惩
罚参数 C、核函数类型 k、RBF 核函数参数 γ;再固定最

优惩罚参数 C、核函数类型 k、RBF 核函数参数 γ,用
DYCORS 调节剩余参数中影响较大的参数:ploy 核函数

的参数 d 与迭代的终止参数 t;最后再用 DYCORS 一起

调节已获得的 5 个最优参数。 先对参数进行分析,再
对参数进行分块调节,可以在避免出现计算量过大的

前提下,提升参数优化的效果。
本文中运用 DYCORS 算法优化参数的主要过程如

图 1 所示。

第一部分

第二部分

第三部分

参数优
化过程

同时调节参数
C、k、γ、d、t。

YDYCORS算法：
第一步：固定参数d、t,
调节C、k、γ；
第二步：固定最优参数
C、k、γ，调节d、t；
第三步：同时调节最优
参数C、k、γ、d、t。

实验分析

DYCORS
算法

DYCORS
算法

图 1　 运用 DYCORS 算法优化参数的主要过程

Fig. 1　 The
 

main
 

process
 

of
 

using
 

DYCORS
 

algorithm
 

to
 

optimize
 

parameters
2. 3　 OVA-SVM 模型的参数影响分析

影响 OVA-SVM 性能的参数主要有惩罚参数 C、核
函数类型 k、RBF 核函数参数 γ、ploy 核函数参数 d 以及

迭代的终止参数 t 等。

惩罚参数 C[11] ,即对误差的宽容度,表示对离群点

的重视程度。 C 越大,表示重视程度越高,允许它们被

分类错误率高;C 越小,表示重视程度越低,允许它们被

分类错误率低。
核函数[12]的引入是为了将高维空间中的内积运算

转化至低维空间,从而解决线性不可分问题。 核函数

的选取,使得线性不可分的样本通过映射至更高维的

空间中而变得线性可分,并且能解决映射过程中由于

样本维数过高而造成的“维数灾难”,在操作过程中也

可以忽略低维向高维映射函数的计算,只需计算低维

空间中的核函数即可。 常见的核函数类型(x,y 表示输

入空间的向量)如表 2 所示。

表 2　 常见核函数类型

Table
 

2　 Common
 

types
 

of
 

kernel
 

functions

名　 称 表达式

线性核(Linear
 

Kernel) K x,y( ) =xTy+c
多项式核(Polynomial

 

Kernel) K x,y( ) =(αxTy+c) d

径向基核函数(Radial
 

Basis
 

Function) K x,y( ) = exp
 

- x-y 2

2γ2( )
Sigmoid 核(Sigmoid

 

Kernel) K x,y( ) = tanh
 

(αxTy+c)

RBF 核函数表达式 exp
 

- x-y 2

2γ2( ) 中的 γ,即为

RBF 核函数参数;ploy 核函数表达式(αxTy+c) d 中的

d,即为 ploy 核函数参数;迭代终止参数 t 是为了避免使

一个问题永远迭代下去而设置的参数。

3　 基于 DYCORS 算法的 OVA-SVM 参数优化
本文涉及的参数主要有惩罚参数 C、核函数类型 k、

RBF 核函数参数 γ、ploy 核函数参数 d、迭代终止参数 t。
针对现有超参数优化方法在调节 OVA-SVM 参数

过程中存在的时间成本较大、内存占用较大、难以解决

高维数据,且难以找到全局最优解等问题,提出运用

DYCORS 算法调节 OVA-SVM 参数的方法。 以下将从

DYCORS 算法对参数 C、k、γ、d、t 同时调节,并对其参数

优化过程进行分析。
3. 1　 DYCORS 同时调节参数 C、k、γ、d、t

DYCORS 算法与现有的手动调参、网格寻优、随机

寻优、贝叶斯优化方法、基于梯度的优化方法、进化寻

优等超参数优化方法相比,可以更高效地完成参数优

化,减小内存占用空间,同时能适用于高维数据问题,
得到全局最优解,故 DYCORS 是一种十分适用于 OVA
-SVM 参数优化的方法。

为实现 DYCORS 算法对 OVA-SVM 参数的优化,
进一步提升 OVA -SVM 的性能,本节将运用 DYCORS
算法同时调节惩罚参数 C、核函数类型 k、RBF 核函数

参数 γ、ploy 核函数参数 d 以及迭代的终止参数 t。

14
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运用 DYCORS 算法进行参数优化的大致步骤如

下:第一步,设置 OVA-SVM 的参数,初始采样点的个

数 n0,最大迭代步数 Nmax,确定模型各个参数的可行域

D;第二步, 使用拉丁超立方体采样获得初始点列

xi{ }
n0
i = 1,xi 表示一组参数;第三步,采用每一组参数 xi,

计算初始采样点的函数值 f ( xi ), 得到集合 An0
=

xi,f(xi)( ){ }
n0
i = 1;第四步,使用集合 An0

中的点去构建或

更新响应面模型 Sn(x);第五步,通过当前响应面模型

得出最优点 x∗,再采用参数 x∗训练模型,得到当前函

数值 f(x∗ ) ,更新集合 An+1 = AnU(x∗,f(x∗)){ } ;第六

步,在达到最大迭代步数 Nmax 前,重复步骤四和步骤

五,最终得到优化后的参数配置。
3. 2　 YDYCORS 算法的参数优化过程

由于同时调节 5 个参数计算量较大,可能难以获

得全局最优解,因此本节对原有的 DYCORS 算法进行

优化,提出改进后的 YDYCORS 算法。 YDYCORS 算

法对 5 个参数进行了分块,将调参过程分为了以下 3
个步骤:第一步,固定 ploy 核函数参数 d 与迭代终止

参数 t,用 DYCORS 同时调节惩罚参数 C、核函数类型

k、RBF 核函数参数 γ;第二步,在固定最优惩罚参数

C、核函数类型 k、 RBF 核函数参数 γ 的前提下,用

DYCORS 同时调节 ploy 核函数参数 d 与迭代终止参

数 t;第三步,用 DYCORS 同时调节最优惩罚参数 C、
核函数类型 k、RBF 核函数参数 γ、ploy 核函数参数 d
以及迭代终止参数 t。
3. 2. 1　 固定参数 d、t,DYCORS 同时调节参数 C、k、γ

据研究表明[8] ,惩罚参数 C、核函数类型 k 以及

RBF 核函数参数 γ 很大程度上影响了 OVA-SVM 的性

能,惩罚参数 C 通过影响学习机器置信范围和经验风

险的比例,进而影响 OVA-SVM 的泛化能力,核函数类

型与核函数的参数通过影响样本被映射到特征空间的

复杂程度,进而影响 OVA-SVM 的性能。 因此在提升

OVA-SVM 模型性能的过程中,惩罚参数 C、核函数类

型 k 以及 RBF 核函数参数 γ 较其他参数更为重要。 故

第一步先固定参数 d、t,此时 d、t 的参数值是任意设置

的,再运用 DYCORS 算法先对参数 C、k、γ 进行调节,具
体步骤同上一节。
3. 2. 2　 固定最优参数 C、k、γ,DYCORS 同时调节参数 d、t

第二步选择多项式核函数作为 OVA -SVM 的核,
因此除惩罚参数 C、核函数类型 k 以及 RBF 核函数参

数 γ 以外,ploy 核函数参数 d 和迭代终止参数 t 对 OVA
-SVM 性能的影响较大。 因此,固定上一小节得到的最

优惩罚参数 C、核函数类型 k 以及 RBF 核函数参数 γ,
运用 DYCORS 算法同时调节 ploy 核函数参数 d 和迭代

终止参数 t,具体步骤同上一节。

3. 2. 3　 DYCORS 同时调节最优参数 C、k、γ、d、t
在经过前两步的参数调节后,OVA-

 

SVM 参数优化

的效果得到了进一步提升。 为了使效果达到最佳,本小

节利用参数之间的相互依赖性,在第三个步骤中用前两

步获得的最优参数为初始参数值,同时调节最优惩罚参

数 C、核函数类型 k、RBF 核函数参数 γ、ploy 核函数参数

d 以及迭代终止参数 t,具体步骤同上一节。

4　 实验验证与结果分析
4. 1　 数据集

MNIST 数据集[9] 来自美国国家标准与技术研究所,
 

National
 

Institute
 

of
 

Standards
 

and
 

Technology
 

(NIST),是
NIST 数据库的一个子集,也是机器学习中评估模型性

能时常用的数据集。 MNIST 数据集分为训练集与测试

集,训练图片一共有 60
 

000 张,可采用学习方法训练出

相应的模型,测试图片一共有 10
 

000 张,可用于评估训

练模型的性能。
IRIS 数据集[10] ,也称鸢尾花卉数据集,其中共包含

150 个样本数据,该数据集是机器学习中常见的数据

集,共分为以下 3 类:山鸢尾( Iris
 

Setosa)、杂色鸢尾

(Iris
 

Versicolour)、维吉尼亚鸢尾(Iris
 

Virginica)。 该数

据集以鸢尾花的特征作为数据来源,包含 4 个特征:花
瓣长度、花瓣宽度、花萼长度、花萼宽度。 IRIS 数据集

是一类多重变量分析的数据集,也是在数据分类中十

分常用的测试集和训练集。
4. 2　 评估指标

本文实验的评估指标[9] 主要是准确率,为阐述准

确率(Acc)的含义,先介绍以下两个概念:
TP(True

 

Positives):表示模型将正实例预测为正

实例的数据个数,用 NTP 表示;TN( True
 

Negatives):表
示模型将负实例预测为负实例的数据个数,用 NTN 表

示;准确率指标的公式:

Acc =
NTP +NTN

Ntotal
(Ntotal 表示待预测数据的总数)

4. 3　 实验环境
本文实验在具有 64

 

GB 内存和 NVIDIA
 

GeForce
 

GTX
 

1050
 

Ti
 

GPU 和 Intel ( R)
 

Core ( TM)
 

i7 - 8750H
 

CPU 的个人工作站上进行。
4. 4　 实验结果

针对现有方法存在的 4 个问题,设计如下实验:第一

部分,手动调节 OVA-SVM 参数,获得在该参数设置下的

模型准确率;第二部分,运用 DYCORS 算法同时调节参

数 C、k、γ、d、t,获得在该参数设置下的模型准确率;第三

部分,首先固定参数 d、t,运用 DYCORS 算法调节参数 C、
k、γ,然后固定最优参数 C、k、γ,调节参数 d、t,最后同时

调节最优参数 C、k、γ、d、t,获得在该参数设置下的模型
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准确率。 本实验针对 MNIST 和 IRIS 两个数据集,将

DYCORS 算法运用于 OVA-SVM 的参数优化中,其中先

确定各参数的取值范围:C 的取值范围为[0,
 

10],k 的取

值范围为[linear,
 

poly,
 

rbf,
 

sigmoid],γ 的取值范围为

[0,
 

10],d 的取值范围为[0,
 

5],
 

t 的取值范围为[0. 000
 

1,
0. 001],经过以上实验后可得如表 3、表 4 中的结果。

表 3　 在 MNIST 数据集上的实验结果(60%训练,40%测试)
Table

 

3　 Experimental
 

results
 

on
 

MNIST
 

dataset
 

(60%
 

training,
 

40%
 

testing)

调节方法 OVA-SVM 参数设置 模型准确率

手动调节 C = 3,k =‘ linear’,γ = 8,d = 3,t = 0. 001
 

000 0. 983
 

3

DYCORS 同时调节 C、k、γ、d、t C = 5. 416
 

700,k =‘poly’,γ = 6. 250
 

000,d = 3. 541
 

700,
 

t = 0. 000
 

888
0. 981

 

9

YDYCORS 第一步:固定 d、t,DYCORS 调节 C、k、γ C = 0. 848
 

400,k =‘ rbf’,γ = 0. 000
 

804 0. 986
 

1

YDYCORS 第二步:固定最优 C、k、γ,DYCORS 调节 d、t d = 0. 416
 

700,t = 0. 000
 

625 0. 986
 

1

YDYCORS 第三步:DYCORS 同时调节最优 C、k、γ、d、t C = 0. 843
 

200,k =‘ rbf’,γ = 0. 000
 

832,d = 0. 512
 

200,
 

t = 0. 000
 

532
0. 986

 

1

表 4　 在 IRIS 数据集上的实验结果(60%训练,40%测试)
Table

 

4　 Experimental
 

results
 

on
 

IRIS
 

dataset
 

(60%
 

training,
 

40%
 

testing)

调节方法 OVA-SVM 参数设置 模型准确率

手动调节 C = 3,k =‘ linear’,γ = 10,d = 3,t = 0. 001
 

000 0. 966
 

7

DYCORS 同时调节 C、k、γ、d、t C = 5. 416
 

700,k =‘ rbf’,γ = 0. 416
 

700,d = 1. 458
 

300,
 

t =
0. 000

 

663
1

YDYCORS 第一步:固定 d、t,DYCORS 调节 C、k、γ C = 0. 820
 

500,k =‘ linear’,γ = 5. 654
 

800 1

YDYCORS 第二步:固定最优 C、k、γ,DYCORS 调节 d、t d = 0. 416
 

667,
 

t = 0. 000
 

475 1

YDYCORS 第三步:DYCORS 同时调节最优 C、k、γ、d、t C = 0. 803
 

300,k =‘linear’,γ = 5. 332
 

500,d = 0. 404
 

100,
 

t =
0. 000
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1

　 　 如表 3 在 MNIST 数据集上的实验结果所示:运用

DYCORS 算法调节 OVA-SVM 模型的参数时,由于同时

调节 5 个参数工作量较大, 得到的模型准确率为

98. 19%,但在运用 YDYCORS 算法调节 OVA -SVM 模

型的参数后,模型准确率达到了 98. 61%,能得到更好

的效果。
由表 4 在 IRIS 数据集上的实验结果可知:在运用

DYCORS 算法和 YDYCORS 算法调节 OVA-SVM 的参

数时,都能得到较高的准确率与良好的模型效果。 为

了更清晰地反映模型准确率在不同数据集与不同调参

方法下的具体情况,本文再将上述两个数据集的实验

结果进行对比,如表 5 所示。
通过 MNIST 和 IRIS 两个数据集上的实验结果对

比可以发现:由于数据集的选择不同,呈现的模型准确

率也不同,明显在 IRIS 数据集上的模型准确率更高,但
在 MNIST 数据集上,YDYCORS 算法的优势体现得更明

显。 运用 DYCORS 算法直接同时优化 5 个参数,计算

量较大,可能无法断定是否能得到较高的模型准确率,
但在运用 YDYCORS 算法对 OVA-SVM 的参数进行分

块调节后,能得到与手动调参和直接用 DYCORS 同时

调节 5 个参数相比更高的模型准确率,从而也能进一

步提升其模型性能。 综上实验,可以进一步说明本文

提出的 YDYCORS 算法可以在一定程度上解决现有超

参数优化方法还存在的问题,因此本文对 OVA -SVM
参数的优化也取得了比较理想的效果。

表 5　 两个数据集上的实验结果对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

on
 

two
 

data
 

sets

调节方法

MNIST 数据

集上的

准确率

IRIS 数据

集上的

准确率

手动调节 0. 983
 

3 0. 966
 

7
DYCORS 同时调节 C、k、γ、d、t 0. 981

 

9 1
YDYCORS 第 1 步: 固 定 d、 t,
DYCORS 调节 C、k、γ

0. 986
 

1 1

YDYCORS 第 2 步:固定最优 C、k、
γ,DYCORS 调节 d、t

0. 986
 

1 1

YDYCORS 第 3 步:DYCORS 同时

调节最优 C、k、γ、d、t
0. 986

 

1 1

5　 结论及展望
5. 1　 结　 论

本文针对现有的超参数优化方法存在的时间成本

较大,内存占用较大,难以解决高维数据,难以找到全
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局最优解等问题,运用 DYCORS 算法对模型影响较大

的惩罚参数 C、核函数类型 k、RBF 核函数参数 γ、ploy
核函数参数 d 以及迭代终止参数 t 这 5 个参数进行调

节,提出将参数进行分块调节的 YDYCORS 算法:先用

DYCORS 调节对 OVA -SVM 的性能影响最大的参数:
C、k、γ;再固定最优参数 C、k、γ,用 DYCORS 调节剩余

参数中影响较大的参数 d 和 t;最后用 DYCORS 一起调

节已获得的 5 个最优参数。 先对参数进行分析,再对

参数进行分块调节,可以在避免出现计算量过大的前

提下,提升参数优化的效果。
通过 MNIST 和 IRIS 两个数据集上的实验结果对比

可以发现:运用 DYCORS 算法直接同时优化 5 个参数,
由于计算量较大,可能无法断定是否能得到较高的模型

准确率,但在运用 YDYCORS 算法对 OVA-SVM 的参数

进行分块调节后,能得到与手动调参和直接用 DYCORS
同时调节 5 个参数相比更高的模型准确率,从而也能进

一步提升模型性能,取得了较佳的模型效果。
5. 2　 展　 望

虽然本文提出的方法可以在一定程度上解决现有

超参数优化方法存在的问题:如时间成本较大、内存占

用较大、难以解决高维数据问题、难以找到全局最优

解,但该方法能否解决超参数优化中可能存在的其他

问题还有待研究。 另外,本文只对惩罚参数 C、核函数

类型 k、
 

RBF 核函数参数 γ、ploy 核函数参数 d 和迭代

终止参数 t 进行优化,而如何更全面地优化 OVA-SVM
的参数还值得未来进一步探索。 同时,本文提出的

YDYCORS 算法只对 5 个参数进行了一种形式的分块,
其余的分块形式能否取得更佳的模型效果还值得

研究。
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