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摘 　要 　针对传统统计方法进行 DNA 序列分类时要求 DNA 序列样本的概率分布函数已知 ,但多数情况下概率分

布函数未知这一问题 ,采用支持向量机这一新的机器学习方法对 DNA 序列进行分类 ;以 VB 和 Matlab 为主要工具

开发了基于支持向量机的 DNA 序列分类系统。结果表明 :该系统能够动态选择 DNA 训练样本、待测试样本 ,以及

支持向量机模型中的参数 ,并根据用户的指定条件动态输出计算结果 ;对于预测一批已知正确分类答案的 DNA 序

列 ,系统能够自动统计识别率 ,以观察参数变化对于算法执行结果的影响。支持向量机能够在概率分布函数未知

的条件下对 DNA 序列进行分类。
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Abstract 　The dis tribution of DNA s equence s amples must be known when classifying by the traditional s tatis tical meth2
ods , unfortunately , it is unknown in most application cas es . This p ap er mainly develop ed a DNA s equence classifica2
tion system bas ed on s upport vector machines (SVM) by VB and Matlab and propos ed an new approach to express the

DNA s equence data . The tes t res ults showed that the system had the merits of dynamically s electing DNA training s am2
ples and the s amples to be tes ted , as well as s upporting the p arameters in SVM model. The system can als o dynami2
cally output the calculating res ults on demand of us ers , automatically make a statis tics of reorganization rate to investi2
gate the effects of p arameters variations on the the computing res ults for a prediction process of a s et of correctly clas2
sified DNA s e quences .
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　　传统的统计学在解决机器学习问题中起重要作

用 ;但其研究的主要是渐近理论 ,即当样本趋向于无

穷多时的统计性质 ,而在现实问题中样本数目通常

是有限的 ,所以传统的统计学经常表现出较差的推

广能力。20 世纪 70 年代末国外出现了研究小样本

情况下机器学习性质和规律的“统计学习理论”, 90

年代在这一理论下发展出了新的模式分类器———支

持向量机 (support vector machines ,SVM) ,广泛应用

于手写体识别、人脸检测、文本分类等领域 ,与传统

方法相比取得了相当或更好的结果 ,从而推动了它

在其他模式识别领域的应用[1 - 5 ]。

DNA 序列由 4 种核苷酸 a、c、g、t 排列组成 ,序

列分类是基因研究的基础。DNA 序列的长度不一 ,

传统的统计方法要求 DNA 序列样本的概率分布函

数已知 ,但在多数情况下 ,DNA 序列样本的概率分

布函数是未知的。支持向量机是数据挖掘的一项新
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技术 ,关于用支持向量机方法研究 DNA 序列分类

的文献很有限[6 - 8 ] ,且大多针对蛋白质分子这一特

殊的 DNA 序列的亚细胞定位预测进行研究。笔者

提出基于支持向量机的 DNA 序列分类系统的总体

设计 ,旨在解决 DNA 序列分类问题。

1 　支持向量机分类算法简介

给定训练集{ ( x i , y i) | i = 1 ,2 , ⋯, m } ,其中 x i

∈Rn ,标签 y i ∈{ + 1 , - 1} 是点 x i 的类别 (这里只

讨论 2 类问题) 。根据已知样本的信息提炼出分类

的本质 ,以及对未知类别的数据进行很好的分类预

测 (模式识别) [10 ] ,传统的统计方法如贝叶斯方法、

马尔可夫链、主成分分析方法可以求解此类问题 (前

提是样本的概率分布函数 P ( x
T

, y) 已知) ,但随着

机器学习和数据挖掘的迅速发展 ,以及 Vapnik V 等

提出的支持向量机方法赋予分类 (模式识别) 问题新

的意义[1 ] , 分类问题再次引起了研究人员的热切

关注。

在未知总体分布 P( x
T

, y) 的前提下 ,独立地抽

取未知分布的训练集{ ( x i , y i ) | i = 1 , ⋯, m } ,支持

向量机方法进行学习的主要任务是找到 1 个机器即

“函数”, f ∶Rn →{ - 1 , + 1} ,不但能“更好”地拟合训

练集 ,而且具有“更好”的推广能力[2 ]。所谓推广能

力即期望风险 , R P( x
T

, y) ( f ) =∫R
n
×{ +1 , - 1}

I{ f ( x
T
) ≠y}

( x
T

, y) d P( x
T

, y) ,其中 IA ( x ) 称为 0 - 1 损失函

数 , A 为 f ( x
T) ≠y ,其定义为 :当 z ∈A , IA ( z ) = 1 ;

当 z | A , IA ( z ) = 0。由于样本分布函数 P ( x
T

, y)

未知 ,因此期望风险无法计算 ,如果线性模式分类器

f ( x
T) = sgn (〈w , x

T〉+ b) 能够对训练集进行正确

分类 ,其中的〈w , x
T〉+ b 为规范形式 ,且 ‖w ‖≤

2 m - 128ζ2 / (8 2ζ) ,文献[9 ]给出了函数 f 期望

风险的 1 个上界 :

R ( f ) ≤2
m

128ζ2 ( ‖w ‖2 + 1)

log2
em

16ζ2 ( ‖w ‖2 + 1)
log32 m

2 + log
2 m
δ

2

为了使上界达到最小值 ,则要使 ‖w ‖2 最小 ,即在

经验风险为 0 的情况下最优化分类器的推广能力;

如果线性模式分类器不能对训练集进行正确分类 ,

则引入惩罚系数 C 平衡推广能力和经验风险 ,得到

下面的最优化问题[9 ] :

min
u , b ,ξ

i

1
2
‖w ‖2 + C ∑

m

i = 1

ξi

y i ( x i w + b) +ξi ≥1 　i = 1 ,2 , ⋯, m

ξi ≥0 　i = 1 ,2 , ⋯, m

(1)

应用 KKT 条件[11 ,12 ] ,可以得到式 (1) 的对偶问题 :

max
α

i
∑
m

i = 1

αi -
1
2 ∑

m

i , j = 1

αiαjy iy j〈 x i , x j〉

0 ≤α ≤ C 　　i = 1 ,2 , ⋯, m

∑
m

i = 1

αiy i = 0

(2)

从而得到问题 (2) 的最优解αi ( i = 1 , 2 , ⋯, m ) ,线

性分类器参数 w = ∑
m

i = 1

y iαi x i ,相应的线性分类器

f ( x
T) = sgn ∑

m

i = 1
y iαi ( x , x i ) + b ,αi > 0 所对应

向量 x i 为支持向量[2 ] 。

可以看出样本在最优化问题 (2) 中仅仅以向量

的内积形式出现 ,正是这一重要特点 ,使支持向量机

线性分类器可以推广到非线性情况 ,这是 Wolfe 对

偶问题带来的一个最好的副产品。用线性分类器学

习效果不好时 ,设法用非线性分类器进行学习 ,即引

入映射Φ:R n ,把 x i ∈R n 映射到特征空间 F 中 (一

般特征空间的维数比原空间高) ,在特征空间 F 中

采用线性分类器 ,由于分类器的参数总以样本的内

积形式出现 ,为此引入核函数 K ( x i , x j) = Φ( x i) ×
Φ( x j) ,相应的问题 (2) 变形为 :

max
α

i
∑
m

i = 1

αi -
1
2 ∑

m

i , j = 1

αiαjy iy j K〈 x i , x j〉

0 ≤αi ≤ C 　　i = 1 ,2 , ⋯, m

∑
m

i = 1

αiy i = 0

(3)

得到相应的分类器 f ( x
T) = sgn ∑

m

i = 1

yiαi K( x , x i) +

b ,这样在 R n 空间中就实现了用非线性分类器进

行学习的目的。常用的核函数有多项式核函数

(poly) 和径向基核函数 (rbf) 。

2 　基于支持向量机的 D NA 序列分类系统

211 　数字化 D NA序列的方法构想

由于每个 DNA 序列都是由 a、c、g、t 4 个字符

(核 苷 酸 ) 随 机 组 成 的 字 符 串 ( 如 aggcacg2
gaaaaacgggaatt) ,数字化 DNA 序列的方法很多 ,不

同的方法对于分类的影响也很大 ;由于支持向量机

95
　
　第 2 期 蔡 春等 : 基于支持向量机的 DNA 序列分类系统的设计与实现



算法对样本点具有同样维数的要求 ,可以分别统计

每个 DNA 序列中 a、c、g、t 出现的个数 ,这样就可以

用 4 维向量标记每个 DNA 序列 ,但这种提取特征

的方法缺点很明显 :一方面没有生物意义 ;另一方面

很可能出现不同类别的 DNA ,但标记它们的 4 维向

量却是相同的。生物学中“密码子”的概念就是决定

氨基酸的 3 个相邻的核苷酸 ,即 DNA 序列中由 4 个

字符组成的 64 种不同的 3 字符串序列片段 ,其中大

多数用于编码构成蛋白质的 20 种氨基酸[14 ] ,为此

本研究采用统计每个 DNA 序列相邻 3 个字符 aaa、

aac、aag、aat 、⋯、ttt 出现的个数的方法 ,这样每个

DNA 序列可由 1 个 64 维的向量进行表示 (4 ×4 ×

4 = 64) 。

212 　系统开发工具的选择

由于支持向量机分类算法涉及到大规模的矩阵

运算 ,处理的主要任务又为较复杂的二次规划问题 ,

所以 SVM 分类算法采用 Matlab 语言编写[15 ] 。另

外 ,本系统是 SVM 应用系统 ,需要设计用户端的界

面、实现一些较复杂的功能 ,Visual Basic 610 具有使

用便捷、执行速度快等优点[16 ] ,本系统中采用 Visu2
al Basic 610 设计应用系统的主界面 ,编写主程序 ,

同时利用接口技术实现 VB 和 Matlab 的数据传递。

后台数据库管理系统采用 MS SQL2SERV ER。

213 　数据准备

训练样本取自 2000 年全国大学生数学建模竞

赛题目[13 ]提供的数据文件 Art2model2data 中的前

40 号样本 ,其中 110 号 DNA 序列为 a 类 ,11～20 号

为 b 类 ,21～40 号样本的类别未知。现根据已知类

别的 DNA 样本将 21～40 号未知类别的 DNA 进行

分类。将已知类别的 DNA 序列和对应的类别存入

数据表 OriginalData 中 ;由于第 21～40 号 DNA 序

列和另一待测数据文件 Nat2model2data 中的所有

DNA 序列都是未知类别的 (但已经获得了它们的正

确分类答案) ,所以它们作为系统可能的待测试样

本 ,与对应的待测类别答案分别被存入 2 个数据表

中 ,分别命名为 TestData1 和 TestData2。

214 　系统总体设计

系统宏观运行流程见图 1 ,总体功能见图 2。

图 1 　系统宏观运行流程

Fig. 1 　Macro running process of the system

图 2 　系统总体功能

Fig. 2 　Overall function of the system

　　1)算法相关参数输入的动态化。用户可任意选

择核函数、输入核函数相关系数和惩罚系数 ,通过变

换参数值观察算法执行结果的变化。

2)用于算法调用的训练样本的动态化输入。备
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选训练样本由数据表 OriginalData 引入 ,用户可在

其中选择用于算法调用的训练样本 ,不但数量可以

变化 ,而且可以任意选择训练样本 ,这样一方面可以

观察小样本情况下算法执行的效果 ,另一方面可以

观察当样本数量确定时选择不同训练样本对算法执

行结果的影响 ,并分析产生原因。

3)待测试样本的动态化。可由用户随意指定待

测试样本的引入方式 :用户手工输入、非库存数据文

件导入和库存数据表导入。具体描述如下 :a. 手工

输入情况。待测试样本个数由用户指定 ,根据指定

系统动态加载文本框控件用于用户输入 DNA 序

列。b. 导入非库存数据文件情况。样本数 > 15 时 ,

用户自制包含任意条 DNA 序列的文本文件 ,可保

存在磁盘上的任何位置 ,通过系统指定文件位置。

c.导入库存数据表情况 ,即导入数据表 TestData1

或 TestData2 中的数据 ,其意义在于对指定样本进

行分类。由于库存了这 2 批样本的类别答案 ,所以

可调用算法进行分类后 ,将计算结果和库存答案进

行对比 ,统计正确识别率情况 ;可以通过观察正确识

别率的变化来体验训练样本和算法相关参数的变化

对于算法执行结果的影响 ,并分析原因。

4)分类结果输出的动态化。根据用户输入数据

执行 SVM 分类算法 ,输出相应的计算结果和提示

信息。

215 　系统主要数据处理

1)采用 Matlab 设计的主函数为 function [ myt2
st Y] = mysvc ( myX , my Y , mytst X , myker , myC) ,其

中 myX表示数字化后的若干 DNA 训练样本组成的

矩阵 ,a 类记为 1 ,b 类记为 - 1 ;my Y表示 DNA 训练

样本相应类别的向量 ;mytst X 表示用户输入的若干

待测试 DNA 样本数字化后组成的矩阵 ;myker 表示

核函数 ;myC 表示惩罚系数。Matlab 获得这些参数

和核函数相关系数之后 ,调用该函数便可输出 myt2
st Y ,即相应的待测试样本的类别 (1 或 - 1) 。

2)数字化 DNA 序列的操作要经常使用 ,本研

究中由子过程 st r-convert (ByRef st rDNA ( ) As

String ,count As Integer) 实现。st rDNA () 表示 1 个

字符串数组 ,其中的每个元素存储 1 个字符串 ,在本

问题中就是 1 个 DNA 序列 ;count 表示字符串数组

包含的元素个数 ,在本问题中就是待处理的 DNA

序列的个数。st r-convert ( ) 的作用是生成相应的数

字化后的若干 DNA 序列组成的二维数组 n ,如处理

10 个序列 ,最后就生成 10 行 64 列的二维数组。函

数实参根据用户指定动态确定。

3) VB 和 Matlab 传递数据功能由子过程 call-

matlab ()实现。根据在 VB 中控制 Matlab 对象的语

法 ,利用 Put FullMatrix 命令将 VB 变量传递到 Mat2
lab 空间的基本形式为 : Call matlab. Put FullMatrix

(“Matlab 变量名”,“base”, Matlab 变量名 , VB 变

量名) ,Matlab 变量名是向 Matlab 工作空间传递的

数组名称 ,对应前面所述的 myX , my Y , mytst X ,

myker ,myC 以及核函数相关系数 myp1 和 myp2。

在 VB 中设置相应的变量为 X , Y ,tst X , ker ,C ,p1 ,

p2 ,以及对应的 Xi , Yi 等 ,它们是向 Matlab 工作空

间中传递的数组的实部和虚部。利用 matlab. Exe2
cute (st rexe)命令 ,告知 Matlab 需执行的命令 ,这里

st rexe 即 mysvc. m 中的主函数语句。利用 Get Full2
Matrix 在 VB 空间中提取 Matlab 的计算结果 : Call

matlab. Get FullMatrix (“mytst Y”,“base”,t st Y ,tst Y2
i) ,mytst Y 为 VB 提取的 Matlab 输出的数组 , t st Y

和 t st Yi 为其实部和虚部 ,在 VB 中通过判断 t st Y

值输出预测类别。

4)输出分类结果功能由 Output (ByRef st rDNA

() As String ,count As Integer) 子过程实现。StrD2
NA ()存储的或为用户手工输入的各个文本框中的

DNA 序列字符串 ,或为导入的文本文件中的 DNA

序列字符串 ,或为库存数据表中每个 DNA 序列字

符串 ; count 对应为用户欲处理的 DNA 序列个数 ,

即动态加载的文本框的个数或本文件中的 DNA 序

列个数或库存数据表中 DNA 序列记录的个数。调

用 st r-convert ( ) 将当前待测试 DNA 样本进行数字

化处理 ,生成 t st X ,之后调用 call- matlab ()进行计算 ,

通过判断 t st Y 值输出预测的类别。针对来源为用

户的数据 ,搜索整个数据库 ,如果用户输入的待测试

样本恰为库存已知类别答案的 DNA 序列 ,则输出

该类别答案 ,并和 SVM 计算结果做比较 , 输出

SVM 计算结果 ,正误情况已知 ;对于非库存数据 ,则

告知用户答案未知、正误情况未知。这样 ,针对用户

数据 ,将计算结果的相关信息尽可能地告知用户 ,在

一定程度上弥补了系统仅作为分类工具输出分类结

果而对于类别估计是否正确用户完全不知的不足 ;

针对来源为系统库存数据表的数据 ,则只需将计算

结果和当前数据表中已存答案相比较 ,输出计算结

果、答案和正误情况 ,并统计输出测试样本数、识别

数和识别率。

5)以上几个子过程都为动态分类过程 cmdclas2
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sify-click ()提供调用 ,动态分类功能由分类程序实

现 ,通过操作界面中的“进行分类”按钮完成。数据

处理步骤如下。

训练样本输入步骤 :

If CheckListBox2. ListCount = 0 Then

　re = MsgBox (“您没有在备选训练样本中选

择 ,是否默认用于算法调用的为全部备选训练样

本 ?”, vb YesNo)

　If re = vbNo Then

　　MsgBox“请选择用于算法调用的训练样

本”

　　Exit Sub

　Else

　　ReDim stroriginalX(rsoriginal. RecordCount

- 1) As String

　　ReDim stroriginal Y(rsoriginal. RecordCount

- 1) As String

　　rsoriginal. MoveFirst

　　For i = 0 To rsoriginal. RecordCount - 1

　　st roriginalX(i) = rsoriginal. Fields(1)

　　st roriginal Y(i) = rsoriginal. Fields(2)

　　rsoriginal. MoveNext

　　Next i

　　ReDim Y( rsoriginal. RecordCount - 1) As

Double

　　For i = 0 To rsoriginal. RecordCount - 1

　　If st roriginal Y(i) =“a”Then

　　Y(i) = 1

　　Else

　　Y(i) = - 1

　　End If

　　Next i

　　　st r-convert st roriginalX ( ) , rsoriginal.

RecordCount

　　ReDim X(rsoriginal. RecordCount - 1 , 63)

As DoubleElse (用户选择了训练样本)

　End If

Else

　ma = 0

　mb = 0

　For i = 0 To CheckListBox2. ListCount - 1

　 If CheckListBox2. ItemForeColor ( i ) =

&H808000 Then

　ma = ma + 1

　Else

　mb = mb + 1

　End If

　Next i

　If ma = CheckListBox2. ListCount Then

　MsgBox“请选择至少一个 b 类训练样本”

　Exit Sub

　End If

　If mb = CheckListBox2. ListCount Then

　MsgBox“请选择至少一个 a 类训练样本”

　Exit Sub

　End If

End If

核函数输入步骤 :当用户未选择核函数并默认

用于算法调用的核函数为线性核时 ,重新为储存核

函数字符串的动态数组 ker 申请 6 bit (“linear”长度

为 6B) ,将字符串“linear”的每个字符所对应的

ASCII 码存储到 ker。如果用户选择了核函数 ,提取

用户所选核函数字符串长度 lenker ,重新为 ker 申请

lenker 位 bit ,将用户所选核函数字符串的每个字符

所对应的 ASCII 码存储到 ker (由于 VB 中没有数据

类型 char ,Matlab 中没有 st ring 类型 ,而统一数据类

型才能够实现二者传递数据 ,因此设计为在 VB 中

将核函数字符串转换为 ASCII 码后 ,即 ker 定义为

double 型 ,再传递给 Matlab) 。

核函数参数输入步骤 :若核函数为 poly ,需要输

入 degree 参数 ;若核函数为 rbf ,则需要输入 sigma

参数。

惩罚系数输入步骤 :由于在 VB 中没有“无穷

大”的内定变量 ,故做以下处理 :当用户未输入惩罚

系数并默认用于算法调用的惩罚系数为无穷大时 ,

将 st rexe 赋值为“[ mytst Y] = mysvc ( myX , my Y ,

mytst X ,myker , Inf)”,即指定 Matlab 执行的命令字

符串 ,直接代入惩罚系数值为“Inf”。如果用户输入

了惩罚系数且输入的为数字 ,提取用户输入的惩罚

系数值赋给 C ,将 st rexe 赋值为“[ mytst Y] = mysvc

(myX ,my Y ,mytst X ,myker ,myC)”;否则判断输入

的是否为“Inf”,如果是 ,st rexe =“[ mytst Y] = mysvc

(myX ,my Y ,mytst X ,myker ,myC)”,如果否 ,Output

“惩罚系数必须是 1 个数字 !”。
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3 　实验结果及分析

待测试样本引入方式选择“导入库存数据表”,

选择“批处理数据 1”( TestData1 中数据) ,利用本系

统对这批 DNA 序列预测类别 ,参数随机选择 ,实验

记录与分析如下。

1)核函数对算法执行结果的影响。默认用于算

法调用的为全部备选训练样本 , C = Inf ,选择几个

常用核函数 ,执行结果见表 1。

表 1 　核函数对识别数的影响

Table 1 　Influence of kernel function on identity number

核函数 核函数系数 测试样本数 识别数

linear 20 14

poly degree = 2 20 14

rbf sigma = 2 20 15

sigmiod scale = 2 ,offset = 2 20 13

spline 20 18

　　2)惩罚系数 C 对于算法执行结果的影响。以

spline 核为例 ,默认用于算法调用的为全部备选训

练样本 ,执行结果见表 2。

表 2 　惩罚系数 C 对识别数的影响

Table 2 　Influence of penalty fparameter on identity number

惩罚系数 C 测试样本数 识别数

1 20 17

100 20 17

200 20 17

Inf 20 18

3)核函数参数对于算法执行结果的影响。以

poly 核为例 ,默认用于算法调用的为全部备选训练

样本 , C = Inf ,执行结果见表 3。

表 3 　核函数参数对识别数的影响

Table 3 　Influence of parameters in kernel

function on identity number

阶数 测试样本数 识别数

2 20 14

5 20 17

15 20 16

30 20 13

可以看到 ,当多项式核参数的阶数由小变大时 ,

正确识别数开始也在变大 ,但大到一定程度时又随

之下降 ,这正体现了多项式核函数阶数增大时数值

结果的不稳定性。

4)小样本对于算法执行结果的影响。以 poly

核为例 , degree = 5 , C = Inf ,训练样本中选择 2 个

(a、b 类各选择 1 个) ,执行结果见表 4。

表 4 　小样本对识别数的影响

Table 4 　Influence of small sample on identity number

序号 选择的训练样本 测试样本数 识别数

1 第 8 和 17 号 20 11

2 第 1 和 15 号 20 15

3 第 2 和 20 号 20 17

4 第 1 和 4 号 20 18

5 第 3 和 13 号 20 19

可以看出 ,小样本情况下 ,如利用第 3 和 13 号

样本作为训练样本 ,得出了比利用所有备选训练样

本 (20 个)好的结果 (19∶17) 。这说明了传统上认为

的“原始样本越多估计效果越好”在支持向量机中并

不一定适用 ,这也从一方面表明在小样本情形下

SVM 仍然具有较强的推广能力。其中 3 号样本为 :

cgggcggatttaggccgacggggacccgggattcgggacccgaggaaa2
ttcccggattaaggtttagcttcccgggatttagggcccggatggctggga2
ccc ,a 类。13 号样本为 :cagttagctgaatcgtttagccatttga2
cgtaaacatgattttacgtacgtaaattttagccctgacgtttagctaggaa2
tttatgctgacgtagcgatcgactttagcac ,b 类。

由表 4 可以看出 :序号 1 试验的识别数比序号

5 的少 8 个 ,在 Matlab 中观察数字化后训练样本组

成的矩阵 ,产生该问题的原因可比较直观地反映出

来。如前所述 ,矩阵的每 1 列为 1 种密码子在各个

DNA 序列中出现的次数 ,可以看出有些密码子在 a

类样本中的含量明显比 b 类的多 ,反之亦然 ,将这样

的列称作 a 类或 b 类样本的特征列。观察第 3 号和

第 13 号训练样本 ,同一列上的 2 个数字相差明显较

大的有 9 列 ,而第 8 号和第 17 号训练样本这样的列

只有 3 个。用户正好选择了 2 个虽然分别为 a 类和

b 类却没有很好体现出 a 类和 b 类特征的序列 ,所

以自然得不到很好的结果。

4 　结 　论

所开发的 DNA 序列分类系统可根据已知类别

的 DNA 序列提取信息 ,不需要知道 DNA 序列的分

布函数 ,不仅克服了用传统统计方法对 DNA 序列
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分类的局限性 ,而且能对未知类别的 DNA 序列进

行很好的分类预测。该系统有如下特点 :

1)操作方便 ,界面友好。用户可随意指定条件 ,

输入、输出数据 ,不仅能测试 DNA 序列类别 ,而且

在导入库存数据表情况下可观察参数变化对识别率

的影响 ,并分析产生原因。

2)可移植性强。由于系统的所有数据均采用动

态化处理 ,且程序具备模块化特征 ,若处理其他关于

支持向量机模式识别的问题 ,只需将数字化 DNA

的子过程改写为其他问题提取实际样本特征的程

序 ,并将数据库中的数据替换即可。

3)直观性强。很容易观察出不同核函数、同一

核函数不同惩罚系数 C ,对分类结果的影响。

为更加便于分析实验数据 ,对于每次实验 ,如果

要记录当前实验详细情况 (实验结果和实验用到的

相关数据等) ,应该考虑进一步开发 1 个数据库表进

行存储、并打印统计报表 ;另外惩罚参数 C 的优化

值得进一步研究。

本研究是在博士生导师邓乃扬教授的指导下完

成的 ,谨致谢意。
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