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摘 要： 留一法（ＬｅａｖｅＯｎｅＯｕｔ，ＬＯＯ）错误率是评价支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）性能最准确方法，
ＬＯＯ错误率越小，ＳＶＭ泛化性能越好．但ＬＯＯ实现起来较为费时．因此人们提出了 ＬＯＯ错误率的各种上界作为近似，
最有代表性的是Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界和ＪａａｋｋｏｌａＨａｕｓｓｌｅｒ上界．基于ＬＯＯ上界的 ＳＶＭ泛化性能评价方法不但较为准确，而且
耗时大大减小．本文首先证明了在径向基函数（ＲａｄｉａｌＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）为核函数的 ＳＶＭ中，Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界和 Ｊａａｋｋｏｌａ
Ｈａｕｓｓｌｅｒ上界是等价的；其次对Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界进行理论分析，指出了其不足之处，并予以改进，得到了改进的Ｊｏａｃｈｉｍｓ上
界；最后通过实验对ＬＯＯ错误率、ＪａａｋｋｏｌａＨａｕｓｓｌｅｒ上界、Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界和改进的 Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界进行了比较，结果显示改
进的Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界比ＪａａｋｋｏｌａＨａｕｓｓｌｅｒ上界和Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界更加接近ＬＯＯ错误率，是一种更加准确的 ＳＶＭ泛化性能评
价方法．
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１ 引言

支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）由 Ｖａｐｎｉｋ
于１９９５年提出［１］，是一种智能学习机器，相对于人工神
经网络，具有 ３个优点：（１）ＳＶＭ以统计学习理论为基
础，从结构风险最小理论和 ＶＣ（ＶａｐｎｉｋＣｈｅｒｎｏｖｅｎｋｉｓ）维
理论［１］发展而来，具有完善的理论基础；（２）ＳＶＭ同时考
虑了经验风险最小和学习机器的复杂度，并进行了恰当

的折中，使其具有了很好的泛化能力；（３）ＳＶＭ算法是一
个凸二次规划问题，因此具有全局最优解．正是由于这
些优点，十几年来，人们对 ＳＶＭ的研究一直非常活跃，

从理论到应用被人们不断完善和扩展．
为解决非线性分类问题，ＳＶＭ引进了核函数，从而

使得：（１）将样本空间中线性不可分的样本映射到更高
维的特征空间中，使其线性可分；（２）通过核函数用原空
间中的运算实现更高维的特征空间中的运算，避免了

“维数灾难”问题．
常用的核函数有以下几种：

（１）径向基函数（ＲａｄｉａｌＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）：Ｋ（ｘ，
ｘ′）＝ｅｘｐ（－γ‖ｘ－ｘ′‖２）
（２）ｑ阶多项式函数：Ｋ（ｘ，ｘ′）＝（γ〈ｘ，ｘ′〉＋ｂ）ｑ

（３）感知器核函数：Ｋ（ｘ，ｘ′）＝ｔａｎｈ（γ〈ｘ，ｘ′〉＋ｂ）
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（４）Ｂ样条函数：Ｋ（ｘ，ｘ′）＝Ｂ２ｎ＋１（ｘ－ｘ′）
ＳＶＭ的应用研究中，模型选择至关重要，好的模型

训练得到的ＳＶＭ判别函数会具有好的泛化能力，反之，
则得到泛化能力低下的 ＳＶＭ判别函数［２］．那么 ＳＶＭ泛
化能力的优劣如果判断呢？由 ＳＶＭ原理知，期望风险
最小的ＳＶＭ判别函数会具有最好的泛化能力，但期望
风险的值往往不易求得．文献［３］中详细证明了 ＬＯＯ误
差与期望风险的大小具有无偏一致性，所以可以用

ＬＯＯ误差来衡量ＳＶＭ判别函数的泛化能力．但 ＬＯＯ误
差计算耗时，所以人们对ＬＯＯ误差进行了详细研究，并
得到了多个上界，其中 Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界［３］和 ＪａａｋｋｏｌａＨａｕｓ
ｓｌｅｒ上界［４］最为著名．文献［３］和［４］分别用不同的方法
推出了ＬＯＯ误差的两个上界，并分别用实验证明这两
个上界对于ＳＶＭ性能评价的有效性．２００５年，Ａｙａｔ［５］提
出了一种基于 ＳＶＭ分类错误概率估计的 ＳＶＭ性能评
价准则，并与交叉验证和 ＶＣ维准则进行了比较，显示
了该方法选择参数的有效性；文献［６］和［７］将经验误差
进行改进，用经验误差的近似梯度来评价 ＳＶＭ泛化性
能，该方法大大减少了评价所用的时间；文献［８］通过
比较特征空间中５种不同的距离定义式，指出了类中心
之间的２范数距离最能有效估计 ＳＶＭ判别函数的泛化
性，并基于类中心距选择核函数，但该文对类中心距的

应用缺乏理论推导和深入分析．本文对 Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界和
ＪａａｋｋｏｌａＨａｕｓｓｌｅｒ上界进行了详细研究，证明了 ＲＢＦ为
核函数的ＳＶＭ中，Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界和ＪａａｋｋｏｌａＨａｕｓｓｌｅｒ上界
是等价的；其次对 Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界进行理论分析，指出了
其不足之处，并予以改进，得到了改进的 Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界；
最后通过实验对 ＬＯＯ错误率、ＪａａｋｋｏｌａＨａｕｓｓｌｅｒ上界、
Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界和改进的 Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界进行了比较，结果
显示改进的 Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界比 ＪａａｋｋｏｌａＨａｕｓｓｌｅｒ上界和
Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界更加接近 ＬＯＯ错误率，是一种更加准确的
ＳＶＭ性能评价方法．

２ ＳＶＭ原理

给定训练样本集：｛（ｘｉ，ｙｉ），ｉ＝１，２，…，ｌ｝，其中 ｘｉ
∈Ｒｎ，ｙｉ∈｛１，－１｝代表类别，ｌ为样本集中样本总数，
则 ＳＶＭ的原始优化问题为：

ｍｉｎ
ｗ，ｗ０

‖ｗ‖２
２ ＋Ｃ∑

ｌ

ｉ＝１
ξｉ

ｓ．ｔ．ｙｉ ｗ
Ｔｘｉ＋( )ｂ≥１－ξｉ，ξｉ≥０，ｉ＝１，２，…，ｌ

（１）

其中，ｗ是 ＳＶＭ决策函数的法向量，ξｉ称为松弛变量，
是 ＳＶＭ分类间隔软化的标志，意味着可以存在被超平
面错分的样本，Ｃ＞０是一个自定义的惩罚因子，控制
着对错分样本的惩罚程度．

引入拉格朗日乘子法，得其对偶优化问题为：

ｍａｘ∑
ｌ

ｉ＝１
αｉ－

１
２∑

ｌ

ｉ＝１
∑
ｌ

ｊ＝１
αｉαｊｙｉｙｊＫ（ｘｉ，ｘｊ[ ]）

ｓ．ｔ．∑
ｌ

ｉ＝１
αｉｙｉ＝０，０≤αｉ≤Ｃ，ｉ＝１，２，…，ｌ

（２）

其中αｉ是每个样本向量对应的拉格朗日系数，αｉ
＞０对应的样本向量叫做支持向量（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒ，ＳＶ），
０＜αｉ＜Ｃ对应的支持向量是界内支持向量，αｉ＝Ｃ对
应的支持向量是界上支持向量［３］．

对式（２）求解得到ＳＶＭ判决函数：

ｆ（ｘ）＝ｓｇｎ∑
ｘｉ∈Ｓ
αｉｙｉＫ（ｘｉ，ｘ）＋ｂ{ } （３）

其中，Ｓ表示所有支持向量组成的集合．
松弛变量ξｉ可由下式求得：

ξｉ＝１－ｙｉ ∑
ｘｊ∈Ｓ
αｊｙｊＫ（ｘｊ，ｘｉ）＋ｂ( ) （４）

３ Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界和ＪａａｋｋｏｌａＨａｕｓｓｌｅｒ上界

定理 １（Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界） 若α ＝（α１，…αｌ）和
（ｗ，ｂ，ξ）分别是式（１）和对偶问题的解，则 ＳＶＭ的
ＬＯＯ误差满足

ＲＬＯＯ（Ｔ）≤
ｄ
ｌ （５）

其中 ｄ是集合｛ｉ：２αｉＲ２＋ξｉ≥１｝中元素的个数，Ｒ
２为

核函数的一个上界：Ｒ２＝ｍａｘ｛Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）｜ｉ，ｊ＝１，…ｌ｝．
证明 见文献［３］．
定理 ２（ＪａａｋｋｏｌａＨａｕｓｓｌｅｒ上界） 若α ＝（α１，…

αｌ）是式（１）的解，则 ＳＶＭ的 ＬＯＯ误差满足

ＲＬＯＯ（Ｔ）≤
１
ｌ∑

ｌ

ｔ＝１
ｓｔｅｐ（－ｙｔｆ（ｘｔ）＋２αｔＫ（ｘｔ，ｘｔ））（６）

证明 见文献［４］．
定理３ 当ＳＶＭ核函数为 ＲＢＦ时，Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界和

ＪａａｋｋｏｌａＨａｕｓｓｌｅｒ上界是等价的．
证明 由式（３）和式（４）知ξｔ＝１－ｙｔｆ（ｘｔ），所以式

（６）可变为

ＲＬＯＯ（Ｔ）≤
１
ｌ∑

ｌ

ｔ＝１
ｓｔｅｐ（ξｔ＋２αｔＫ（ｘｔ，ｘｔ）－１）（７）

又因为非支持向量对应的ξ

ｔ＝０，αｔ＝０，所以式（７）等

价于

ＲＬＯＯ（Ｔ）≤
１
ｌ∑ｘｔ∈Ｓ

ｓｔｅｐ（ξｔ＋２αｔＫ（ｘｔ，ｘｔ）－１）（８）

当核函数为 ＲＢＦ时，ｍａｘ｛Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）｜ｉ，ｊ＝１，…ｌ｝＝Ｋ
（ｘｉ，ｘｉ）＝Ｒ２

所以式（８）可变为

ＲＬＯＯ（Ｔ）≤
１
ｌ∑ｘｔ∈Ｓ

ｓｔｅｐ（ξｔ＋２αｔＲ
２－１） （９）

ｓｔｅｐ（·）是阶跃函数，即

ｓｔｅｐ（η）＝
１， η≥０
０， η

{ ＜０
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所以∑
ｘｔ∈Ｓ
ｓｔｅｐ（ξｔ＋２αｔＲ

２－１）实质表示集合｛ｔ：２αｔＲ２

＋ξｔ≥１，ｘｔ∈Ｓ｝中元素的个数，与式（５）中的 ｄ相等，
所以当ＳＶＭ核函数为 ＲＢＦ时，Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界和 Ｊａａｋｋｏｌａ
Ｈａｕｓｓｌｅｒ上界等价．
证毕．

４ 改进的Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界

当ＳＶＭ核函数为 ＲＢＦ时，Ｒ２＝ｍａｘ｛Ｋ（ｘｉ，ｘｉ）｜ｉ，ｊ

＝１，…ｌ｝＝１，这时 Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界可写为 ＲＬＯＯ（Ｔ）≤
ｄ
ｌ，

其中 ｄ是集合｛ｉ：２αｉ＋ξｉ≥１｝中元素的个数．由文献
［１］知，随着惩罚因子 Ｃ的增大，αｉ（ｉ＝１，…ｌ）单调增
大，ξ


ｉ（ｉ＝１，…ｌ）单调减小，当 Ｃ＞０５时，｛αｉ｜ｉ＝１，

…ｌ｝中将有一部分值大于０５，从而导致 ｄ值的过分增
大．也就是说，当 Ｃ＞０５时，Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界将过大地估
计ＬＯＯ误差，从而过低地估计ＳＶＭ的泛化性能，使得以
Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界为准则不能准确选择出ＳＶＭ的最好模型．
为此我们在文献［３］的基础上对其进行了改进，得到了
改进的 Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界．

定理 ４（改进的 Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界） 若α ＝（α１，…

αｌ）和（ｗ，ｂ，ξ）分别是式（１）和对偶问题的解，则

ＳＶＭ的ＬＯＯ误差满足

ＲＬＯＯ（Ｔ）≤
ｄ
ｌ （１０）

其中 ｄ是集合｛ｉ：２αｉ（Ｒ２－Ｍ２）＋ξｉ≥１｝中元素的个
数，Ｒ２为核函数值的一个上界：Ｒ２＝ｍａｘ｛Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）｜ｉ，ｊ
＝１，…ｌ｝，Ｍ２为核函数值的一个下界：Ｍ２＝ｍｉｎ｛Ｋ（ｘｉ，
ｘｊ）｜ｉ，ｊ＝１，…ｌ｝．
证明 设ＬＯＯ法中的测试样本为（ｘｔ，ｙｔ），那么基

于训练样本｛（ｘｉ，ｙｉ）｜ｉ＝１，２…ｔ－１，ｔ＋１，…ｌ｝的 ＳＶＭ
对偶问题表示为

Ｗｔ（αｔ）＝ｍａｘ０≤αｔ≤Ｃ １
Ｔ
α
ｔ－１２α

ｔＴＨｔα{ }ｔ
ｙｔＴαｔ＝０

（１１）

其中α
ｔ、ｙｔ和Ｈｔ均表示把第ｔ个样本去掉后的向量．在

这种情况下，如果表达式 ｙｔ ∑
ｉ≠ｔ
α
ｔ
ｉｙｉＫ（ｘｔ，ｘｉ）＋ｂ( )ｔ ＞０

为真，则说明 ＬＯＯ法对测试样本（ｘｔ，ｙｔ）判断正确，反
之，则判断不正确．

基于所有样本的ＳＶＭ对偶问题表示为

Ｗ（α）＝ｍａｘ０≤α≤Ｃ １
Ｔ
α－

１
２α

ＴＨ{ }α
ｙＴα＝０

（１２）

在上面两个式子的基础上，文献［３］讨论了３种情
况：

情况１αｔ＝０．这种情况下 ｙｔ（∑
ｉ≠ｔ
α
ｔ
ｉｙｉＫ（ｘｔ，ｘｉ）＋

ｂｔ）＞０永为真．
情况２ ０＜αｔ＜Ｃ．这种情况下首先基于式（１１）构

造一个拉格朗日系数向量β，使得

βｉ＝
α
ｔ
ｉ， ｉｆαｔｉ＝０∨αｔｉ＝Ｃ

α
ｔ
ｉ－ｙｉｙｔνｉ， ｉｆｉ∈Ｓｔ

αｉ， ｉｆｉ＝
{

ｔ

（１３）

其中 Ｓｔ是Ｗｔ（αｔ）的解中的非边界支持向量组成的集
合，νｉ是非负实数，在 ｉＳｔ时等于０，在 ｉ∈Ｓｔ时满足

∑
ｉ∈Ｓ

ｔ
νｉ＝αｔ．这样，将 Ｗｔ（αｔ）的解加上αｔ构造了向量β，

并满足 ｙＴβ＝０∧０≤βｉ≤Ｃ．所以β可以看成是Ｗ（·）的
一个解．将式（１３）代入式（１２）得

αｔｙｔ ∑
ｉ∈Ｓ

ｔ
α
ｔ
ｉｙｉＫ（ｘｔ，ｘｉ）＋ｂ( )ｔ

＝－Ｗ（β）＋Ｗｔ（αｔ）－
１
２α

２
ｔＫ（ｘｔ，ｘｔ）＋αｔ

－１２∑
ｉ∈Ｓ

ｔ
∑
ｊ∈Ｓ

ｔ
νｉνｊＫ（ｘｉ，ｘｊ）＋αｔ∑

ｉ∈Ｓ
ｔ
νｉＫ（ｘｉ，ｘｔ） （１４）

同样，基于 Ｗ（·）构造系数向量χ，使其满足
Ｗｔ（·），

χｉ＝
αｉ， ｉｆαｉ＝０∨αｉ＝Ｃ

αｉ＋ｙｉｙｔμｉ， ｉｆｉ∈Ｓ＼｛ｔ{ ｝
（１５）

Ｓ是Ｗ（α）的解中的非边界支持向量组成的集合，Ｓ＼
｛ｔ｝指从 Ｓ中去掉第ｔ个支持向量，μｉ是非负实数，在 ｉ

∈Ｓ＼｛ｔ｝时满足 ∑
ｉ∈Ｓ＼｛ｔ｝

μｉ＝αｔ．这样，将 Ｗ（α）的解减去

αｔ构造了向量χ，并满足 ｙＴχ＝０∧０≤χｉ≤Ｃ．所以χ可
以看成是 Ｗｔ（·）的一个解．由于 Ｗ（α）≥Ｗ（β）且 Ｗｔ
（α
ｔ）≥Ｗｔ（χ），所以由式（１４）和式（１５）有

αｔｙｔ∑
ｉ∈Ｓ

ｔ
α
ｔ
ｉｙｉＫ（ｘｔ，ｘｉ）＋ｂ( )ｔ ≥αｔｙｔ ∑

ｉ∈Ｓ＼｛ｔ｝
αｉｙｉＫ（ｘｔ，ｘｉ）＋( )ｂ

－１２∑
ｉ∈Ｓ

ｔ
∑
ｊ∈Ｓ

ｔ
νｉνｊＫ（ｘｉ，ｘｊ）＋αｔ∑

ｉ∈Ｓ
ｔ
νｉＫ（ｘｉ，ｘｔ）

－１２ ∑ｉ∈Ｓ＼｛ｔ｝∑ｊ∈Ｓ＼｛ｔ｝μｉμｊＫ（ｘｉ，ｘｊ）＋αｔ∑ｉ∈Ｓ＼｛ｔ｝μｉＫ（ｘｉ，ｘｔ）
（１６）

由于
１
２∑

ｉ∈Ｓ
ｔ
∑
ｊ∈Ｓ

ｔ
νｉνｊＫ（ｘｉ，ｘｊ）≤

１
２α

２
ｔＲ２，

１
２ ∑ｉ∈Ｓ＼｛ｔ｝∑ｊ∈Ｓ＼｛ｔ｝

μｉμｊＫ（ｘｉ，ｘｊ）≤
１
２α

２
ｔＲ２，αｔ∑

ｉ∈Ｓ
ｔ
νｉＫ（ｘｉ，ｘｔ）≥α２ｔＭ２，

αｔ∑
ｉ∈Ｓ＼｛ｔ｝

μｉＫ（ｘｉ，ｘｔ）≥α
２
ｔＭ２，所以式（１６）可以变为

ｙｔ ∑
ｉ∈Ｓ

ｔ
α
ｔ
ｉｙｉＫ（ｘｔ，ｘｉ）＋ｂ( )ｔ

≥ｙｔ ∑
ｉ∈Ｓ＼｛ｔ｝

αｉｙｉＫ（ｘｔ，ｘｉ）＋( )ｂ －αｔＲ２＋２αｔＭ２ （１７）

从式（１７）可以看出，当 ｙｔ ∑
ｉ∈Ｓ＼｛ｔ｝

αｉｙｉＫ（ｘｔ，ｘｉ）＋( )ｂ －αｔＲ２
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＋２αｔＭ２≤０时 ＬＯＯ误差将产生，
两边分别加上 ｙｔαｔｙｔＫ（ｘｔ，ｘｔ），由
于（ｘｔ，ｙｔ）是非边界支持向量，所

以有 ｙｔ ∑
ｉ∈Ｓ
αｉｙｉＫ（ｘｔ，ｘｉ）＋( )ｂ ＝

１，从而得到２αｔＲ２－２αｔＭ２≥１．
情 况 ３ αｔ＝Ｃ．这 时

ｙｔ（∑
ｉ∈Ｓ
αｉｙｉＫ（ｘｔ，ｘｉ）＋ｂ）＝１－

ξｔ，所以对边界支持向量来说，结

论应该为２αｔ（Ｒ２－Ｍ２）＋ξｔ≥１．
证毕．
可 以 看 出，在 改 进 的

Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界中，系数（Ｒ２－Ｍ２）
对由于惩罚因子 Ｃ过大时αｔ的
快速增长有所抑制，从而降低了

Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界对ＬＯＯ误差的过高
估计，使其更加接近ＬＯＯ误差．

５ 模拟实验

由于 ＲＢＦ核函数的普适
性［９］，实验中 ＳＶＭ核函数采用
ＲＢＦ，惩罚因子 Ｃ取值范围为
｛２５，２４，…，２９｝．基于 ＵＣＩ（Ｕｎｉ
ｖｅｒｓｉｔｙｏｆＣａｌｉｆｏｒｎｉａ，Ｉｒｖｉｎｅ）公开实测特征数据库［１０］Ａｕｓ
ｔｒａｌｉａｎ、Ｇｅｒｍａｎ、Ｖｅｈｉｃｌｅ和Ｓａｔｉｍａｇｅ进行模拟实验，分别得
出４个数据库的 ＬＯＯ误差曲线、Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界曲线、
ＪａａｋｋｏｌａＨａｕｓｓｌｅｒ上界曲线和改进的 Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界曲线，
并进行详细的比较和讨论．

核参数γ＝２１０时，实验基于上述４个数据库得到４
幅曲线图如图１所示．每一幅图中有４条曲线，分别是
ＬＯＯ错误率曲线、Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界曲线、ＪａａｋｋｏｌａＨａｕｓｓｌｅｒ
上界曲线和改进的 Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界曲线，然而图中只显示
出３条曲线，是因为每一幅图中的第２和第３组曲线完
全重合，说明当核函数是ＲＢＦ时，Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界和

ＪａａｋｋｏｌａＨａｕｓｓｌｅｒ上界完全等价，验证了定理３．另从图１
可以看出：（１）Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界和 ＪａａｋｋｏｌａＨａｕｓｓｌｅｒ上界在
Ｃ＞０５时值突然增大，在一定范围内其值大于 ＬＯＯ误
差值，说明上述的两个上界在 Ｃ＞０５时过高估计了
ＬＯＯ误差；（２）在４幅曲线图中，改进的 Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界值
均比Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界更接近ＬＯＯ错误率，尤其是Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ
实验曲线，改进的Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界值与ＬＯＯ错误率几乎完
全重叠，说明了改进 Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界作为 ＳＶＭ性能评价
的显著有效性；（３）Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ和 Ｇｅｒｍａｎ是二类数据库，
而 Ｖｅｈｉｃｌｅ和 Ｓａｔｉｍａｇｅ中包含多个类，说明改进的
Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界对 ＳＶＭ泛化性能的评价不仅适合二类数
据库，也适合多类数据库．

表１ Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ数据库在核参数γ分别为２－１０、２－４和１时，核函数最大值 Ｒ２、核函数最小值 Ｍ２、Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界值以及改进Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界值

Ｃ＝２－５ Ｃ＝２－３ Ｃ＝２－１ Ｃ＝２０ Ｃ＝２３ Ｃ＝２５ Ｃ＝２７ Ｃ＝２９

γ＝２－１０

Ｒ２ １ １ １ １ １ １ １ １
Ｍ２ ０．９９０３１ ０．９９０３０ ０．９９０３０ ０．９９０４７ ０．９９０５６ ０．９９０９５ ０．９９１１０ ０．９９１１２

Ｊｏａｃｈｉｍｓｂｏｕｎｄ ０．４４４１２ ０．４４４１２ ０．４４４１２ ０．３７８８１ ０．２０４６４ ０．１６８３６ ０．１５９６５ ０．１５３８４
ＡｄｖａｎｃｅｄＪｏａｃｈｉｍｓｂｏｕｎｄ ０．４４４１２ ０．４４４１２ ０．１６４００ ０．１４３６８ ０．１４３６８ ０．１４２２３ ０．１４８０４ ０．１４８０４

γ＝２－４

Ｒ２ １ １ １ １ １ １ １ １
Ｍ２ ０．５４８２５ ０．５４８７３ ０．５６０８０ ０．５６８６４ ０．５７５９５ ０．５７５３２ ０．５７５８９ ０．５７５６３

Ｊｏａｃｈｉｍｓｂｏｕｎｄ ０．１４３６８ ０．１４３６８ ０．１７１２６ ０．１５２３９ ０．１６４００ ０．１６６９０ ０．１５５２９ ０．１５５２９
ＡｄｖａｎｃｅｄＪｏａｃｈｉｍｓｂｏｕｎｄ ０．１４３６８ ０．１４３６８ ０．１４２２３ ０．１４２２３ ０．１５６７４ ０．１６１１０ ０．１５３８４ ０．１５５２９

γ＝１

Ｒ２ １ １ １ １ １ １ １ １
Ｍ２ ０．０１８０３ ０．０１５６７ ０．０１４７９ ０．０１５２３ ０．０１６６５ ０．０１６７７ ０．０１７２１ ０．０１７３７

Ｊｏａｃｈｉｍｓｂｏｕｎｄ ０．４００５８ ０．０９８６９ ０．１６４００ ０．１６９８１ ０．１９５９３ ０．１９５９３ ０．１９１５８ ０．１８４３２
ＡｄｖａｎｃｅｄＪｏａｃｈｉｍｓｂｏｕｎｄ ０．４００５８ ０．１００１４ ０．１５５２９ ０．１６８３６ ０．１９５９３ ０．１９５９３ ０．１９１５８ ０．１８４３２
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表 １给出了 Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ数据库在核参数γ分别为
２１０、２４和１时，核函数最大值 Ｒ２、核函数最小值 Ｍ２、
Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界值以及改进 Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界值．由表 １可以
看出：（１）所有情况下，核函数最大值 Ｒ２＝１，这是由
ＲＢＦ核函数的定义决定的；（２）核函数最小值 Ｍ２随着
Ｃ值的增大变化不大，而随着核参数γ的增大单调减
小，这是因为核函数最小值 Ｍ２由核参数γ和特征向量
之间的最大距离决定的，当后者值不变时，Ｍ２则主要
由γ决定；（３）核参数γ较小时，Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界值与改进
Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界值相差较大，而随着γ增大，两组上界值
大小逐渐接近，这是因为γ较小时系数（Ｒ２－Ｍ２）较小，
对αｔ抑制程度较强，使改进 Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界值远离
Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界值而靠近 ＬＯＯ误差值，但当γ较大时系数
（Ｒ２－Ｍ２）较大，对αｔ抑制程度变弱，使得改进 Ｊｏａｃｈｉｍｓ
上界值与Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界值慢慢靠近；（４）改进的 Ｊｏａｃｈｉｍｓ
上界在核参数较小时能准确地评价 ＳＶＭ性能，而当核
参数较大时其效果与Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界相当，是一种准确度
介于ＬＯＯ误差率和Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界之间的 ＳＶＭ性能评价
标准．

６ 小结

ＳＶＭ泛化能力的评价是 ＳＶＭ研究的基础性内容，
其评价方法的准确程度影响着 ＳＶＭ模型选择结果的优
劣，最终影响着 ＳＶＭ判决函数的识别准确率和预测准
确率．评价ＳＶＭ泛化能力最基本、最准确的方法是 ＬＯＯ
误差法，但是ＬＯＯ实现起来太过费时，对于较大规模数
据就不再适用．因此人们提出了 ＬＯＯ错误率的各种上
界作为 ＬＯＯ错误率的近似，最有代表性的两个为
Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界和ＪａａｋｋｏｌａＨａｕｓｓｌｅｒ上界．本文对上述两种
上界进行了详细研究，发现了其中的不足并加以改进，

得到了改进的 Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界．文中分别从理论和实验两
个方面分析和验证了改进的 Ｊｏａｃｈｉｍｓ上界比 Ｊｏａｃｈｉｍｓ
上界和 ＪａａｋｋｏｌａＨａｕｓｓｌｅｒ上界更接近于 ＬＯＯ错误率，是
一种更为准确和实用的ＳＶＭ泛化性能评价方法．
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