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引言



随着大数据时代的到来，机器学习算法在各个领域得到了
广泛应用，如分类、回归、聚类等。

机器学习算法的广泛应用

支持向量机（SVM）作为一种经典的机器学习算法，在分
类和回归问题中表现出色，具有理论完善、性能优异等优
点。

支持向量机的重要性

在实际应用中，很多数据集具有不同的尺度特征，传统的
支持向量回归算法在处理这类问题时性能下降，因此研究
变尺度支持向量回归算法具有重要意义。

变尺度问题的挑战

研究背景与意义



目前，国内外学者已经提出了一些变尺度支持向量回归算法，如基于核密度估计的变尺度支持向量回归、基于局

部加权学习的变尺度支持向量回归等。这些算法在处理具有不同尺度特征的数据集时取得了一定的效果，但仍存

在一些问题，如模型复杂度高、训练时间长等。

国内外研究现状

未来，变尺度支持向量回归算法的研究将更加注重模型的简洁性、高效性以及在实际应用中的性能表现。同时，

随着深度学习等技术的不断发展，如何将深度学习与变尺度支持向量回归算法相结合，进一步提高算法的性能，

也是未来的研究方向之一。

发展趋势

国内外研究现状及发展趋势



本文旨在研究一种高效、简洁的变尺度支持向量回归算法，

以提高处理具有不同尺度特征的数据集时的性能表现。

研究目的

首先，对现有的变尺度支持向量回归算法进行深入研究和分

析；其次，针对现有算法的不足之处，提出一种基于自适应

核函数的变尺度支持向量回归算法；最后，通过实验验证所

提算法的有效性和优越性。

研究内容

论文研究目的和内容
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变尺度支持向量回归算法理论



线性可分与最大间隔
支持向量机（SVM）最初是为二分类问题设计的，其基本原理是寻找一个超平

面将两类样本分开，且使得两类样本到超平面的间隔最大。

核函数与非线性分类
对于非线性可分问题，通过引入核函数将样本映射到高维空间，使得在高维空

间中样本线性可分，进而应用线性SVM进行分类。

支持向量机基本原理



多尺度问题
在实际应用中，数据的分布往往具有多尺度特性，即不同尺度的特征对于分类或

回归的重要性不同。传统的SVM算法在处理多尺度问题时表现不佳。

变尺度思想

为了处理多尺度问题，变尺度思想被引入到SVM中。该思想通过自适应地调整不

同样本或特征的尺度，使得算法能够更好地适应数据的分布特性，提高分类或回

归的精度。

变尺度思想引入



变尺度因子
在变尺度支持向量回归（VS-SVR）算法中，引入变尺度因子来调整不同样本或特征的尺度。变尺度

因子可以根据数据的分布特性进行自适应调整，使得算法能够更好地适应多尺度问题。

VS-SVR模型
基于变尺度因子和传统的支持向量回归（SVR）模型，构建VS-SVR模型。该模型通过最小化结构风

险来提高回归精度，同时利用变尺度因子来处理多尺度问题。在训练过程中，通过优化算法求解模型

参数，得到最终的回归模型。

变尺度支持向量回归算法模型
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算法实现与性能分析
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2
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设置合适的核函数、惩罚因子C、不敏感损失函

数参数ε等。

初始化参数

通过求解二次规划问题，得到支持向量和偏置项

b，从而构建回归模型。

训练模型

将新样本输入到训练好的模型中，得到预测结果。

预测新样本

算法实现过程
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