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[bookmark: _GoBack]摘要：提出一种可有效处理多个数据集合之间变量关系的集成多核典型相关分析方法，构造一个特殊的核函数，使其更好地将原始样本数据映射到高维空间；基于支持向量机，在选择一个优化参数的基础上最大化多组数据集变量间的关系，以寻求整体相关性最大。在多特征手写体数字库上的实验证明，相比传统的典型相关分析与核典型相关分析方法，基于优化参数的集成多核典型相关分析方法具有更优的性能。
关键词：优化核参数；集成多核典型相关分析法；支持向量机；惩罚因子
中图分类号：TP301. 6；F244   文献标志码：A            文章编号：

Integrated Multi-Kernel Canonical Correlation Analysis Based on the optimization parameters of SVM
Lu Yan，Sheng Shu
(Collage of Computer of Science and Engineering ,Shandong University of Science and Technology, Qingdao 266590，China)
Abstract: This paper presents an integrated multi-kernel canonical correlation analysis (IMKCCA) method，that can efficiently deal with the relationship among variables in multiple data sets. In this method, a special kernel function is constructed, which helped to project the original sample data onto a high-dimensional space; in addition, optimization parameters of SVM are selected to maximize the relationships among multiple groups of data set. Tests on Multiple Feature Data Set illustrated that, compared with the traditional canonical correlation analysis (CCA) and kernel canonical correlation analysis (KCCA), IMKCCA based on the optimum parameters of SVM has better performance.
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1   主要研究综述
大数据时代,典型相关分析(canonical correlation analysis, CCA)因可以快捷、高效地发现事物间内在关联而得到越来越多的关注和广泛应用。典型相关分析是Hotelling于1936年提出的一种多元分析方法，主要目的是最大化两组变量之间的关系来考察整体之间的相关性[1]。然而，面对处理高维的、非线性、海量数据的复杂特征，基于典型相关分析的扩展方法纷纷被提出，例如：有研究基于核化原理，通过非线性映射将样本映射到高维特征空间，提出了基于核化原理的非线性典型相关判别分析(KCCDA)，并且给出了求解该问题的一个自适应学习算法[2]；有研究提出了一种基于集成学习的典型相关算法(EMCCA)，在已有的多重集典型相关分析算法上，将大样本分解为小样本数据后的数据集进行特征提取，结合Adaboost得到样本的最终分类结果[3]；有研究构建了基于核函数的典型相关分析的特征融合算法[4]；Yuan等人[5]提出了一种用于多视图降维的多核多视图关联特征学习方法，将每个视图映射到多个高维特征空间，实现隐式非线性映射；有研究针对语义相似度集成相关研究，提出了基于多种测度的术语相似度集成计算模型[6]。
    就核典型相关分析而言，核函数及相关参数选择是研究的挑战[7]，其中，有研究采用梯度下降法来实现对惩罚系数和核参数的寻优，通过计算误差梯度来改变寻优步长[8]；有研究根据网格搜索法和模式搜索法，提出了网格模式搜索算法寻取优化的参数[9]；有研究给出了一种LISVM分类器的参数优化及核函数选取方法，可解决训练集规模较大、特征维数较高的样本分类问题[10]。
    本文在核典型相关分析方法基础上提了一种集成多核典型相关分析(IMKCCA)方法，该方法使用特殊的核函数，可以更好地将原始样本数据映射到高维特征空间，并在选择优化参数基础上最大化多组数据集变量间的关系，以寻求整体相关性。其中，优化参数惩罚因子通过网格搜索和交叉验证法寻求优化解。
2  典型相关分析相关工作
2.1  典型相关分析
文内的模型公式及有关变量和参数（含图表内），须采用文本可编辑格式（请使用word2007及以上版本），不采用图片编辑格式，否则在印刷制版过程容易丢失图片造成错漏！且请注意凡变量应用斜体，常数项为正体；此外，千位及以上数值采取用空格隔开的三位分节法表示，乘号统一使用“×”。










典型相关分析的目的是找到两个变量在投影空间中的相关性最大。设，N表示样本数量。xn与yn分别代表了从p维与q维的欧几里得空间中得到的第n个样本。令以及分别表示的投影，的投影。典型相关分析的目标是寻找一对投影矢量，使得，之间的皮尔森相关系数（Pearson）最大。
以下是优化化问题算法求解[4]：
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    式（1）中：与---两个变量显示不正确分别代表了数据间的方差和标准差。式(1)中---式（1）内有此变量？的优化解可以通过求解广义特征值以及连续的特征向量求得。投影是的相关变量，是的相关变量。
2.2  核典型相关分析 (KCCA)










核函数的理论最早可以追溯到20世纪初期。1909年，Mercer发现在积分方程的所有连续核中，核可以表征为正定积分算子的一个二元函数，并从数学上给出了有关正定核函数存在和判定的充分必要条件，这就是著名的Mercer定理。在核典型相关分析中，假设原始数据通过非线性函数映射到特征空间中，然后将线性的典型相关分析算法用于这个特征空间。具体来说，就是将非线性函数以及通过典型相关分析中提到的原始数据转换为特征向量。这里，将Sx定义为,Sy定义为。我们可以通过投影和代替和。通过加入合适的核参数，根据式(1)可以将公式写如下[11]：
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    式（2）中：Kx与Ky是N行N列的核矩阵，将Kx定义为，Ky定义为；c为惩罚因子,由表示式(2)的解；以及----式中何处？可以表示为：，。我们的主要目标是求解满足优化问题中约束条件的投影向量。
3  基于支持向量机优化参数的集成多核典型相关分析(IMKCCA)
3.1  集成多核典型相关分析方法
核典型相关分析方法只能分析处理两个数据集合之间变量关系，而集成多核典型相关分析可用于分析多个（大于两个）数据集合变量间非线性关系的方法。在集成多核典型相关分析中，我们设计了一个特殊的核函数，并将它分为若干个子核，寻找各个子核函数的最佳映射方向，将子核函数做加权平均，求得优化权重，并将其应用到核典型相关分析中去。其中，惩罚因子是通过网格搜索和k-折交叉验证(k-fold cross validation）寻求优化解。









设原始数据为，N表示样本数量，xn与yn分别代表了从p维与q维的欧几里得空间中得到的第n个样本。定义，。首先我们将原始数据D转换为特征向量。令，代表子核的集合。将其运用到集成多核典型相关分析方法中去，其中可以通过最大化如下准则函数得到（为了简化，令,）：
	
	

	(3)


    IMKCCA可表示为如下问题的求解：
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   利用拉格朗日乘数法可得到：
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    对求偏导：
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   式（6）（7）中两个公式分别左乘再相减，得：
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因为，可以求出的值，然后将其代入到式(5)中，求得只含的特征方程，得到。构造以及的映射，分别表示的投影，的投影，由表示公式的解，其相关变量可以表示为： ， 。于是，问题转换成了求解与的优化解问题。
3.2  支持向量机（SVM）的参数优化
3.2.1  支持向量机参数的选择
对于手写数字识别、语音识别、人脸图像识别、文章分类等问题，SVM算法在精度上已经超过传统的学习算法或与之不相上下，在解决小样本、非线性及高维模式识别中表现出许多特有的优势。其主要思想是建立一个超平面作为决策曲面，使得待分样本之间的间隔最大化，如图1所示，实现将分类问题转化为一个带约束的优化值问题[12]。公式如下：
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式（9）中：I是样本个数；是松弛变量，；c为惩罚因子；w是自变量。令支持向量机建立,其中，表示核函数。在图1中，使得最小的线叫做优化分类线，即优化超平面，优化分类线两侧线上的训练样本点叫做支持向量。

[image: t1第一次修改]
图1  优化分类超平面





支持向量机的参数选择首先是核参数的选择，因为核参数影响着对样本空间的映射结果和特征向量在特征空间中的分布。我们选用目前最主流的、效果最稳定的高斯核函数方法[13]，，该核函数有一个参数g。参数选择要考虑的另一个问题是SVM中的惩罚因子c，c影响着SVM决策函数对特征向量的错分程度。对付数据集偏斜问题的方法之一就是调整惩罚因子，因此，目标函数中因松弛变量而损失的部分就变成：，其中都是正样本，都是负样本。c+和c-大小可以通过参数调优获得。本文给出的多重集核典型相关分析参数寻优过程是通过网格搜索法和k-折交叉验证相结合的方式，通过不断调整参数g来找出优化的惩罚因子c，即从网格搜索列出候选参数组，通过k-fold从众多候选参数中找优化参数。
3.2.2  k-折交叉验证与网格搜索





k-折交叉验证法将样本集平均分为k份，这样k份样本集分别记为sample1，sample2，...，samplek[14]。用候选参数组建立模型，令sample1为测试样本，其余全为训练样本，模型回归结果与测试样本的均方误差记为；依次类推，samplek为测试样本，其余是训练样本，模型回归结果与测试样本的均方误差记为。最小均方误差为，其中，为实际值，为样本的估计值。
使用网格搜索法让c和g在一定的范围划分网格[15]，并遍历网格内所有点进行取值，对于取定的c和g利用交叉验证方法得到在此组c和g下训练集验证分类准确率，最终取使得训练集验证分类准确率最高的那组c和g作为最佳的参数。
4  实验分析
多特征手写数据集(Multiple Features Data Set)是UCI机器学习知识库中一个多视图数据集[16—17]，为了验证本文提出的基于优化参数的集成多核典型相关分析的性能，在UCI多特征手写数据集上进行了实验。数据集由0～9共10个数字组成，每个数字有200个样本，合共有2 000个样本。从手写体数字图像中抽取六类特征数据集，UCI中多特征手写数据集的基本信息如表1所示。
表1  UCI中多特征手写数据集基本信息
	序号
	特征名称
	数据集名称
	维数/个

	1
	傅里叶系数
	(mfeat_fou,76)
	76

	2
	K-L展开系数
	(mfeat_kar,64)
	64

	3
	像素平均
	(mfeat_pix,240)
	240

	4
	Zernkie 矩
	(mfeat_zer,47)
	47

	5
	轮廓相关特征
	(mfeat_fac,216)
	216

	6
	形态学特征
	(mfeat_mor,6)
	6



在支持向量机上进行核参数选择的实验步骤如下：
（1）首先，预先设定参数搜索范围为：g∈ [2-10，2-9，...,2-7]，c∈ [2-1,20，...，23]； 
(2)将当前的c和g的值对多特征手写数据集中的训练集做交叉有效的预测准确运算；(3)重复上述步骤，直到使网格中所有的参数搜索完毕。
    实验结果如表2所示。
表2  SVM在多特征手写数据集中的最佳结果和相应参数
	数据集
	参数|P 

	SVM

	mfeat_fac,216
	c
g
错误率
	c=2.330 0
g=0.007 6
错误率为19.46%

	mfeat_kar,64
	c 
g
错误率
	c=1.340 0
g=0.005 8
错误率为16.22%

	mfeat_mor,6

	c 
g
错误率
	c=0.950 0
g=0.003 7
错误率为9.74%

	mfeat_zer,47

	c 
g
错误率
	c=1.270 0
g=0.005 8
错误率为15.16%

	mfeat_pix,240
	c 
g
错误率
	c=2.120 0
g=0.006 5
错误率为21.34%

	mfeat_fou,76
	c 
g
错误率
	c=1.420 0
g=0.004 7
错误率为17.83%



根据表2我们可以得到如下结论：对于SVM分类器，核函数的选择是非常重要以及困难的。本文选择的是高斯核函数，在多特征手写数据集上的实验采用交叉验证以及网格搜索法两两验证，寻求准确率最高及运行时长较短的优化组合。
接下来，在多特征手写体数据集中任选两个数据集进行两两组合，共有15种组合方式；在对每一类样本进行预处理后，在每类数字手写体中抽取每一类样本中的100个数据作为训练样本、100个数据作为测试样本进行10次独立实验。核函数的选择为高斯核函数，将维数作为核参数。将本文提出的方法与典型相关分析、核典型相关分析方法进行对比，最后结果采用加权平均法记录平均识别率。实验结果如表3所示。
表3  IMKCCA在多特征手写数据集下与CCA、KCCA的性能比较    %
	序号
	特征组合方式
	CCA
	KCCA
	IMKCCA

	
	X
	Y
	
	
	

	1
	fou
	kar
	92.564
	93.385
	96.329

	2
	fou
	pix
	83.891
	96.496
	93.679

	3
	fou
	zer
	84.239
	85.964
	89.753

	4
	fou
	fac
	87.398
	94.942
	95.946

	5
	fou
	mor
	79.451
	83.504
	90.031

	6
	kar
	pix
	92.357
	95.738
	97.649

	7
	kar
	zer
	94.897
	95.420
	96.156

	8
	kar
	fac
	93.001
	95.621
	96.262

	9
	kar
	mor
	81.890
	90.164
	94.958

	10
	pix
	zer
	80.897
	95.389
	96.006

	11
	pix
	fac
	90.934
	96.937
	97.076

	12
	pix
	mor
	81.561
	93.610
	95.942

	13
	zer
	fac
	86.259
	92.679
	95.388

	14
	zer
	mor
	76.834
	82.789
	89.740

	15
	fac
	mor
	81.398
	86.453
	90.852



实验结果表明，在不同的数据组合中有14次组合方式的识别率IMKCCA优于KCCA以及CCA，使用IKMCCK方法的组合特征数据集平均识别率最高达到了97.076%，最低达到89.740%，在各自特征数据集下应用得到的优化核函数及其相关参数下，典型相关分析、核典型相关分析以及集成多核典型相关分析在特征样本的平均识别率分别为85.838%、91.92%及94.384%，分别提高约8.546%、2.464%和？。这就说明，IMKCCA在性能方面要优于另外两种算法，同时也说明该方法对于处理非线性相关关系具有一定提升作用；但是，由于特征表示的维数较高，简单的组合往往会使数据集丢失某些重要变量，如在傅里叶系数与像素平均特征组合的实验中，结果就出现了过度拟合导致IMKCCA识别性能低于KCCA。
接下来的实验是在CPU频率为1.7 Ghz、内存为620 M的PC机上使用Matlab软件进行编译的。本文使用方法的主要实现步骤为：实验在6个数据集合上一起运行，随机选取60个数据作为训练样本、60个数据作为测试样本。SVM中惩罚因子的求解为：实验先根据10折交叉验证选取出c值，随后用网格搜索法对两个参数利用10折交叉验证法两两训练，使得交叉验证错误率最小，即优化的(c，g)组合。其基本步骤是首先在UCI手写数据库的每类特征数据库中任意取60个作为训练样本，再另取60个组成测试样本集。将表2得到的优化后的参数代入KCCA、IMKCCA方法中去，实验结果如图2所示。
图2修改：纵坐标标目的量的单位“%”前加“/”；坐标轴上的数值统一保留小数位数。
[image: 图2 ]
图2  基于优化的（c，g）值在UCI手写体数字库识别率的对比

由图2我们可以得到如下结论：由于UCI手写体数据库仅有0到9这10个数字，数据集较少，因此识别准确率较高。由图2可以看出，在250个维度之间加入限定核参的KCCA与IMKCCA算法的识别率达到了一个较高的水平，且在很大程度上超过没有限定核参的CCA识别率性能，说明本文所提出的IMKCCA识别率平均水平高于另外两种算法。这表明，在加入优化后的核参的情况下，本文所提出的方法性能大幅度提高；但是，IMKCCA相较于KCCA没有明显的提升效果，甚至在某维度下识别率低于KCCA，说明在没有综合考虑样本复杂度、特征维数等因素下，采用不恰当的核函数反而会造成过度拟合导致识别率下降，因此对选取的核和核函数需要更加深入的研究。
5  结论
核典型相关分析可有效解决传统典型相关分析无法提取变量间非线性关系的问题，因而得到越来越多的关注。在只能分析处理两个数据集合之间变量关系的核典型相关分析方法的基础上，本文提出了一种可有效处理多个数据集合之间变量关系的集成多核典型相关分析方法，该方法在选择一个优化参数基础上最大化多组数据集变量间的关系，以寻求整体相关性。在多特征手写体数字库上的实验证明，相比传统的典型相关分析与核典型相关分析方法，基于优化参数的集成多核典型相关分析方法具有更优的性能。下一步的工作是设计更优的分析多维数据间非线性关系的算法和更好的核参数优化方法，并用于典型相关分析算法中。
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