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ISGS：一种面向滞后效应的组合模型研究

冯婷婷，彭 岩，王 洁
（首都师范大学管理学院，北京 100056）

摘　要：　针对滞后效应明显、样本量小的数据集，为解决单一算法模型预测精度低、泛化能力差的问题，提出了

一种基于等距特征映射算法（Isometric Feature Mapping， ISOMAP）、少数类过采样技术（Synthetic Minority Oversampling 
Technique， SMOTE）、遗传算法（Genetic Algorithm， GA）、支持向量回归（Support Vector Regression， SVR）的组合模型

ISGS（ISOMPA-SMOTE-GA-SVR）.  首先，利用 ISOMAP和 SMOTE算法对滞后效应明显、样本量较小的数据集进行特征

变换 .  其次，利用 SVR算法较强的非线性分类能力及泛化能力对数据集进行回归分析 .  最后，利用GA算法对 SVR算

法的参数进行优化，以提升模型的预测精度 .  采用气象因素、空气质量、呼吸系统发病人数三组数据集，基于 ISGS模

型进行了发病人数预测的仿真实验和对比实验 .  实验结果表明，该模型预测精度和准确率较传统模型均有所提高，预

测精度达到93.65%（传统单一模型83.481%）.  同时具有更好的泛化能力，能够更好地处理高维度、小样本数据集 .
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ISGS: A Combinatorial Model for Hysteresis Effects
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Abstract:　 In anticipation of data sets with small sample size and evident lag effects, a novel ISGS (ISOMPA-

SMOTE-GA-SVR) model was proposed to address the issues of low prediction accuracy and inadequate generalization in 
single-algorithm prediction models.  This ISGS model integrates isometric feature mapping (ISOMAP), synthetic minority 
oversampling technique (SMOTE), genetic algorithm (GA), and support vector regression (SVR), thereby providing a com⁃
prehensive solution. Firstly, ISOMAP and SMOTE were employed to perform feature transformation on data sets character⁃
ized by small sample size and evident lag.  Secondly, the SVR algorithm was adopted due to its robust ability to generalize 
and classify non-linearly in regression analysis of the data set.  Lastly, GA was utilized to optimize the parameters of SVR, 
thereby enhancing the prediction accuracy of the model.  Three data sets comprised of meteorological factors, air quality 
and the number of patients with respiratory diseases was utilized to conduct simulation and comparative experiments using 
the ISGS model.  The experimental results demonstrate that the proposed ISGS model achieves a prediction accuracy of 
93.65%, surpassing that of all other reference models.  Furthermore, the model exhibits superior generalization capabilities 
and can effectively handle data sets with higher dimension and smaller sample size.
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1　引言

近年来，随着机器学习和数据挖掘在各个领域的

广泛应用，单一算法模型已难以满足研究数据的多样

化特性 .  为解决这一问题，集成模型和组合模型由于其

解决问题的高效性，深受学者们的广泛关注 .  集成学习

最早由Dasarathy和 Sheela两位学者于 1979年首次提出

的［1］，是一种将多个基础弱分类器通过不同的方式训

练、集成新的学习方法，从而获取性能表现优于单个分

类器的模型［2］.  而组合学习不仅限于分类器，其目标是

结合多种机器学习模型来解决同一问题，通过信息互
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补实现每个模型的优点最大化 .  组合学习常用的研究

思路包括串联结构和并行结构两种［3］.  文献［4］提出了

一种基于百度指数的 CEEMD-GRNN（Complementary 
Ensemble Empirical Mode Decomposition-Generalized Re⁃
gression Neural Network）组合模型来研究 HIV（Human 
Immunodeficiency Virus）感染病例数的周期以及非线性

关系 .  文献［5］在青少年健康评价研究中提出了基于决

策树与 BP（Back Propagation）神经网络的组合模型，得

到了很好的评价效果 .  文献［6］提出了一种基于集成

树-梯度提升决策树的 PM2.5（Particulate Matter， 2.5）预

测模型，提高了模型的泛化能力 .
在回归预测模型的研究过程中发现，高维度、小样

本数据集在训练中极度不稳定，训练过程中容易出现

过拟合或欠拟合现象，难以实现良好的预测精度和泛

化能力 .  为解决这一问题，提出一种基于多种机器学习

算法的组合模型 ISGS.  该模型基于 ISOMAP（Isometric 
Feature Mapping）算 法 、SMOTE（Synthetic Minority 
Oversampling Technique）算法、GA（Genetic Algorithm）
算法和 SVR（Support Vector Regression）算法，在对实验

数据进行特征变换和新样本生成的基础上，对 SVR 算

法进行参数优化，以提高基于单一 SVR 预测模型的泛

化能力和预测精度 .
2　相关研究

2. 1　等距特征映射算法

等距特征映射作为一种非线性的降维算法，衍生

于多维缩放（MultiDimensional Scaling， MDS）算法［7］，能
够对数据进行全局优化 .  该算法在MDS算法的基础上

引入邻域图，在保持降维后样本间距离不变的基础上，

利用欧式距离和最短路径来度量高维空间中距离较近

点、距离较远点之间的距离，从而实现对数据的降维

保距［8］.
2. 2　少数类过采样技术

少数类过采样技术 SMOTE 算法是由 Chawla 等人

于 2002 年提出的一种合成少数类数据的过抽样算

法［9］.  SMOTE 算法的基本思路是分析训练数据的少数

类样本后，利用人工合成出新样本，从而提高数据的样

本容量，避免了一般过抽样算法的简单复制导致的模

型过拟合问题 .  由此被广泛应用于互联网、金融及医学

等［10］领域的数据分析和数据挖掘［11］中 .
2. 3　遗传算法

遗传算法GA也称为进化算法，借鉴了达尔文的种

群进化理论和基因遗传进化理论，通过模拟种群的自

然淘汰和个体基因的遗传变异过程来达到搜索问题最

优解的目的 .  种群中的任一个体都是一个可行解，通过

模仿生物的进化过程不断进行选择、交叉、变异，从而

在解空间内自适应地搜索最优解［12］.
2. 4　支持向量回归

支持向量回归 SVR是机器学习中用于研究回归问

题的算法，具备支持向量机的特性，适合处理样本数有

限或较少的数据集 .  如图 1所示，SVR的训练流程主要

包括输入层、中间层和输出层三个部分［13］.  SVR的核心

思想是利用核函数实现特征空间的转换，通过线性函

数来达到非线性回归的效果［14］.

3　ISGS模型算法

3. 1　ISGS模型框架

出于对 SVR算法的强非线性表达能力以及适合处

理样本数有限或较少数据集两方面的考量，本文提出

了基于4种机器学习算法的 ISGS模型（如图2所示）.
ISGS 模型包含两部分内容 .  第一部分是基于

ISOMAP 和 SMOTE 算法构建特征提取模型 .  考虑到滞

后效应对研究问题的影响，在对原始数据的缺失值进

行填充后，利用特征提取实现实验数据的特征变换以

及新样本生成 .  经过特征提取后的实验数据进入第二

部分 .  模型的第二部分是基于 GA-SVR 的预测模型 .  
利用GA算法对训练样本进行编码，转换为具有特定数

量并具有基因序列的种群 .  通过不断地选择、交叉和变

异，增强种族的适应性，进而得到 SVR 参数的最优解，

以此来提高模型的泛化能力和预测精度 .

3. 2　模型算法

3. 2. 1　特征提取

ISOMAP算法采用最短路径距离构建变换矩阵，能

够更好地保持数据空间中样本点的几何结构信息 .  而
SMOTE算法则是利用少数类样本在特征空间中的相似

度，人工生成新样本，解决小样本、非平衡数据集的少

数类数据的不均衡问题 .
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图1　SVR训练流程
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图2　ISGS模型框架图

2505



电 子 学 报 2023 年
3. 2. 2　参数优化

GA算法通过模拟自然选择和自然遗传，将训练样

本转换为每一个体代表每一个解的种群 .  根据种群个

体的适应度，按照如图 3所示的流程进行操作，对个体

不断进行优胜劣汰，直到求得最优解为止［15］.  其中，适

应度是评价种群个体优劣的指标，常记为 f，计算方法

如式（1）所示的平均误差法，平均误差与个体适应度的

变化趋势成反比 .
f =

1
n∑

i = 1

n |

|
|
||
||

|
|
||
| yi - y*

i

yi

（1）
式中，y和 y*分别为预测值与实际值 .

在 SVR 常用的核函数中，相比于线性核函数和多

项式核函数等［16］，高斯径向基核函数（Radial Basis 
Function， RBF）能够处理自变量与因变量之间复杂的

非线性问题，且计算相对更简单，参数更少、收敛域更

宽［17］.  因此，本文在利用 GA-SVR 算法构建模型时，选

择最为常用的RBF核函数，其数学关系表达式为：

K ( x1 x2 ) = exp ( -  x1 - x2

2

2g2 ) （2）
式中，ｇ为核参数 .

基于 RBF 核函数的 SVR 模型，需要进行编码寻优

的参数为决定函数离群点和拟合程度的最优惩罚函数

c，以及影响样本数据子空间分布的复杂程度核参数 g.  
值得注意的是，当 c过大时，函数的拟合程度高，泛化能

力差 .
3. 2. 3　算法流程

综上所述，本文提出的 ISGS 模型的算法流程如算

法1所示 .
4　仿真实验

4. 1　实验数据集

本文的模型实验数据来自国家人口健康科学数据

中心数据仓储 PHDA（https：//www.ncmi.cn）的三个数

据集：

（1）气象数据来源于 2010 年全国 700 个气象站的

地面气象数据，从中提取出了北京市的气象因素资料

数据，其中包括：气压（hPa）（平均本站气压 PA，日最高

本站气压 PH，日最低本站气压 PL）；气温（℃）（日平均

气温 TA，日最高气温 TH，日最低气温 TL）；湿度（%）

确定求解问题

满足迭代停止条件？

编码

初始化种群

适应度评价

选择、交叉、变异

输出最优解
Y

N

 
图3　GA算法流程图

算法1 ISGS模型算法

输入:N维原始数据,记为X = {xi| i = 12n}XÎRN,n为样本数量 .
输出:预测结果 .
Step1 基于 ISOMAP-SMOTE算法特征提取 .
 (1)  构建邻域图G:设定低维空间的维数d和近邻值 k,以近邻点 xj

与 xi间的欧式距离作为测量指标,记为dE(xi,xj),构建邻域图G.
 (2)  计算测地距离矩阵DM:计算邻域图G中任意两点间的最短路

径,记为dG(xi ,xj);近似流形M上的测地距离,记为dM(xi,xj),得到距离

矩阵DM.
 (3)  定义低维嵌入H[18]:
   H = -

1
2
é
ë
êêêêI -

1
n

eeTù
û
úúúú DM

é
ë
êêêêI -

1
n

eeTù
û
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T

(3)
式中,I为n阶单位阵;e为元素均为1的n维列向量 .
 (4)  计算d维输出:对H进行谱分解,取前d (dD)个最大特征值,
构成对角矩阵V并计算其特征向量U.
    V =Diag ( λ1 λ2 λd )       (4)
       U = ( μ1 μ2 μd )      (5)
 (5)  计算降维输出结果Y:
        Y = V U T        (6)
 (6)  计算少数类中任一样本 y到其样本集中所有样本的欧氏距离,
得到其 k近邻 .
 (7)  根据样本集的不平衡比例设定采样倍率N,在少数类样本 y的

k近邻中随机选择若干个样本 yn.
 (8)  根据 yn计算构建的新样本 ynew:
   ynew = y + rand (01) ´ | y - yn |     (7)
Step2 参数优化

 (1)  初始化二进制编码,初始种群和最大迭代数,并初始化SVR算

法的参数 c,g.
 (2)  将通过 ISOMAP-SMOTE特征提取处理后的实验数据 ynew读入

SVR输入层,SVR根据输入的数据进行仿真训练 .
 (3)  将实验数据分为P个大小相似的互斥子集,利用5折交叉验证,
计算测试集的均方误差BestMSE.
 (4)  利用GA的基因算子对训练集样本进行选择、交叉和变异,编
码产生新的 c、g参数后,再次根据SVR输入层读入的数据进行仿真

训练,从而使SVR具备在线学习的能力 .
 (5)  再次重复Step 2(4),得到新的BestMSE.如果低于之前的Best⁃
MSE,那么将当前准确率赋值给BestMSE,否则,保持原值不变 .达到

最大迭代次数或者最好预测精度,则输出Bestc、Bestg和BestMSE;
否则,返回Step 2(5)继续运算 .
 (6)  利用Step 2(5)得出的最优参数,得到基于GA-SVR的预测结果,
算法结束 .

2506



第 9 期 冯婷婷:ISGS：一种面向滞后效应的组合模型研究

（平均相对湿度 HA，最小相对湿度 Hmin）；日降水量

R（mm）；风速（m/s）（平均风速WA，最大风速（10分钟平

均风速）WH，极大风速 Wmax）；日照时数 Sun（h）等 13项

因素 .
（2）空气质量数据来源于环保部发布的 2010-01-01

—2010-12-31全国省会城市空气污染指数资料，从中提

取出了北京市的空气污染指数API（Air Pollution Index）
（μg ×m-3）.  两组数据中的少量缺失值使用均值法进行

填充 .
（3）呼吸系统发病人数统计数据来自北京三家医

院 2010-01-01—2010-12-31 呼吸系统疾病日发病人数

资料，数据包括按性别划分的呼吸系统疾病日发病

人数 .
4. 2　基于 ISOMAP-SMOTE算法特征提取

4. 2. 1　基于 ISOMAP算法特征变换

由于气象因素和空气质量对发病人数的影响存在

明显的滞后和累积效应［19］，特引入各项变量的前 1～7
天的观测值作为滞后因子，因此整理后的实验数据包

括 15 项变量的当天、前 1～7 天的观测值在内的共 120
个维度，来研究气象因素和空气质量与呼吸系统日发

病人数之间的关系 .
本文利用 ISOMAP 算法对加入滞后因子的实验数

据进行特征变换后，数据维度由 120转换成 15，样本量

为357.
4. 2. 2　基于SMOTE算法新样本生成

由于原始数据集的样本量小，模型难以充分训练、

实现良好的泛化能力 .  此外，考虑到呼吸系统发病人数

受气象因素、空气质量等因素影响外，会随着时间序列

的变化而有所差异，如图 4所示 .  2010年北京市呼吸系

统发病人数波动较大，在2月显著增加后逐渐回落，3月

降到最低，此后到 9 月底波动增加，12 月达到最大值 .  
由于数据量不充分，难以获得其他年份数据，为保证数

据集的波动特性、使其数据量充足且相对平衡，利用

SMOTE 算法生成新样本集：设定采样倍率 N=5（模拟

2010年前后近 5年数据），新数据集样本量增加到 1 785
个，解决了原始数据集由于样本数量过少造成预测结

果的过拟合而导致模型训练不充分等问题 .

4. 3　参数优化与预测结果分析

本文利用 GA 算法对基于 RBF 核函数的 SVR 模型

的参数（c，g）进行在线优化 .  在参数优化过程中，适应

度函数的最小均方误差（Mean Square Error， MSE）设置

为5折交叉验证，最大进化代数设置为400，种群规模设

置为默认值 20.  初始化完成后，GA算法对预测模型中

的 SVR 进行参数优化，参数寻优过程中的适应度变化

曲线如图 5所示，反映了每一代群体的最佳适应度以及

平均适应度的进化过程 .
由图 5 可知，SVR 的最佳参数值为：c=2.928，g=

6.231 3，此时训练集的 MSE=0.005 631 5.  根据适应度

曲线可以看出，模型在训练后期，其最佳适应度基本在

［0.005，0.013］区间内保持小幅度波动，表明了训练样

本的多样性，同时还具有较好的收敛性 .

如图 6所示，将最优的 Bestc、Bestg带入 SVR模型，

得到的训练集预测结果，均方误差MSE=0.002 150 5，拟
合度R2较好，接近于 1.  随后，将测试集数据输入到GA-

SVR 预测模型中，如图 7所示，测试样本得到的均方误

差 MSE=0.002 150 5，预测结果的拟合度 R2=93.65%，预

测结果和真实值基本一致 .
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图4　北京市2010年呼吸系统发病人数分布图
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图5　GA算法优化参数适应度曲线变化图
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5　对比实验

为了更好地验证所提出的 ISGS 模型的有效性，设

置了2组对比实验：

（1）采用特征提取模型与未使用该模型的结果

对比 .
（2）采用 GA 优化的 SVR 与使用传统交叉验证

（CV）获取参数的SVR的对比 .
5. 1　特征提取模型使用前后对比分析

特征提取模型使用前后对比结果如表 1所示，可以

看出使用 ISOMAP-SMOTE 特征提取模型后，基于 SVR
和GA-SVR的 2种预测模型的预测精度均有提升，更加

接近真实值 .

5. 2　模型参数优化对比分析

为验证通过GA算法优化参数的有效性，本文使用

单一 SVR算法，利用传统交叉验证方法寻找最优的（c，
g），经过仿真训练后，测试集的 MSE=0.005 989 8，R2=
83.481%，如图 8所示 .  单一 SVR 模型的预测结果与使

用GA算法优化参数后的GA-SVR模型的预测结果对比

如表2所示 .

由表 2 可知，运用 GA 算法进行参数优化后，GA-

SVR 预测模型的 MSE 值有所降低，预测精度 R2 为
93.65%，与单一 SVR预测模型的 83.481%相比，预测精

度提高了约 10%，表明使用 GA 算法优化的 GA-SVR 预

测模型的预测效果更佳 .

6　结论

本文构建了一种处理滞后效应和累积效应明显、

小样本数据集的 ISGS模型 .  利用 ISOMAP和 SMOTE算

法构建的特征提取模型和基于 GA-SVR 的预测模型实

现 ISGS模型的构建，在对实验数据进行特征提取的同

时，提高了模型的泛化能力和预测精度 .  综合研究结果

表明，经过 ISOMAP-SMOTE算法进行特征提取后，能够

极大程度提高模型的预测精度；与单一的 SVR 模型相

比，GA-SVR 模型具有较高的预测精度，预测精度由

83.481% 提升到 93.65%，证明本文建立的组合模型具

备一定的可行性和有效性，为未来在特征工程和遗传

算法算子优化，提高模型的鲁棒性和泛化能力等方面

提供了研究基础 .
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