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撰写要求及评分细则
1.	排版要求
1) 正文主体：五号宋体，段前0行，段后0行，单倍行距，两端对齐，首行缩进2个字符。若粘贴代码，采用小五号字体，单倍行距。实验报告中所有数字及英文采用Times New Roman字体。
2) 图和表分别按序编号（例如，图1，表1），图题、表题采用小五号相应字体，单倍行距，居中对齐，段前0.5行，段后0.5行；表题在表的上方，图题在图的下方。表格内容采用小五号相应字体。
3) 打印要求：双面打印。
2	评分细则
结合以下细则及每次实验报告具体要求，酌情给分：
1) 实验程序完整且正确输出；（50%）
2) 实验报告是否按时提交；（10%）
3) 实验报告书写是否符合统一模板要求；（10%）
4) 实验内容完成是否完整、真实；（20%）
5) 实事求是分析实验所遇问题。（10%）







一、研究背景
（一）机器学习分类方法的发展脉络
分类问题是机器学习中最基本、应用最广泛的一类任务。从统计学习的视角看，分类的本质是依据有限的观测样本，在假设空间中寻找一个能够较好刻画输入与输出之间映射关系的判别函数，并使该函数在未知样本上具有尽可能低的泛化误差。围绕这一目标，学界先后发展出感知机、对数几率回归、线性判别分析、决策树、支持向量机、集成学习等一系列经典方法，这些方法在建模思想、优化目标与适用场景上各有侧重，共同构成了机器学习课程的核心知识体系。
其中，支持向量机（Support Vector Machine，SVM）由 Vapnik 等人于 20 世纪 90 年代提出，是统计学习理论最具代表性的成果之一。与以经验风险最小化为准则的感知机不同，SVM 建立在结构风险最小化原则之上，通过最大化类别间隔来控制模型复杂度，从而在理论上获得了良好的泛化能力保证。同时，借助核技巧，SVM 能够在不显式计算高维映射的前提下，将线性不可分问题转化为高维特征空间中的线性可分问题，使其在处理小样本、高维、非线性数据时表现出显著优势。
（二）SVM 面临的主要挑战
尽管 SVM 理论体系成熟、工程实现完善，但在实际应用中仍面临若干突出问题。
第一，核函数与超参数的选择高度依赖经验。SVM 的性能对惩罚系数 C 与核参数 γ 极为敏感：C 过小会导致欠拟合，过大则容易过拟合；γ 过小会使决策边界过于平滑，过大则会使模型退化为近邻分类。传统做法多依赖人工试错或网格搜索，计算开销大且难以保证最优。
第二，多分类问题需要额外扩展。标准 SVM 本质上是二分类器，面对多类别任务时需借助一对一（OAO）、一对多（OVR）或基于有向无环图（DAG）等策略进行组合，不同策略在训练代价与分类精度上存在明显差异，如何选择与优化仍是值得研究的问题。
第三，面对大规模数据时训练效率受限。SVM 的标准求解算法时间复杂度介于 O(n²) 与 O(n³) 之间，样本规模增大时训练时间急剧上升，限制了其在大数据场景下的直接应用。
第四，单一模型的稳定性与精度仍有提升空间。不同核函数对不同数据分布的适应性差异较大，单一核函数难以同时兼顾局部与全局特征；而集成学习通过组合多个基学习器能够有效降低方差、提升泛化性能，将 SVM 与集成思想结合已成为近年来的研究热点。
（三）本报告的研究定位
基于上述分析，本报告以支持向量机作为研究方向，立足机器学习课程所学的统计学习理论、凸优化理论、核方法以及模型评估方法，系统梳理 SVM 从线性可分到软间隔、从线性到非线性的完整建模思想，并围绕核函数选择、超参数寻优、多分类扩展与集成改进四条主线，设计一条"理论梳理—方案设计—实验验证—改进优化"的完整研究路线，力求在夯实理论基础的同时形成可复现、可验证的实验成果。
二、研究意义
（一）理论意义
第一，有助于深化对统计学习理论的理解。 SVM 是结构风险最小化原则的直接体现，其推导过程完整地串联了间隔最大化、凸二次规划、拉格朗日对偶、KKT 条件、核技巧等一系列重要概念。通过对 SVM 的深入研究，能够把课程中分散的理论知识点整合为一条逻辑主线，真正理解"为什么最大化间隔能够提升泛化能力"这一核心命题，从而建立起对统计学习理论体系的整体认识。
第二，有助于揭示不同分类方法之间的内在联系。 对数几率回归、线性判别分析与线性 SVM 在一定条件下具有相似的决策形式，三者的差异主要体现在损失函数与正则化方式上：对数几率回归采用对数损失，LDA 基于类内类间散度比，SVM 采用合页损失并只关注支持向量。通过对比实验，可以从损失函数与优化目标的角度统一理解这些方法的异同，避免机械记忆。
第三，为核方法与集成学习的结合提供探索路径。 核技巧的本质是通过隐式映射构造非线性判别面，而集成学习通过组合多个弱学习器提升整体性能。研究多核组合、核参数自适应以及 SVM 集成策略，能够为非线性分类器的设计提供新的思路。
（二）应用意义
SVM 在小样本、高维、非线性场景下具有突出的实用价值，已被广泛应用于文本分类、图像识别、生物信息学、故障诊断、金融风控等领域。以医学诊断为例，基于基因表达谱的肿瘤分类任务往往具有"样本少、维度高"的典型特征，此时深度学习因数据量不足而难以发挥优势，而 SVM 凭借其在小样本条件下的稳健表现成为首选方法之一。因此，本课题所设计的参数寻优流程、多分类扩展方案与集成改进策略，具有良好的可迁移性，能够为同类实际问题提供直接参考。
（三）学习与科研能力培养意义
本课题作为机器学习阶段性测试的读书报告，其价值不仅在于结论本身，更在于研究过程的训练。通过"文献调研—问题提炼—方案设计—实验实施—结果分析—改进优化"的完整链条，能够系统锻炼文献检索与综述能力、数学建模与推导能力、算法实现与调试能力以及实验结果的分析与表达能力。同时，在实验过程中不可避免会遇到数据不平衡、参数不收敛、结果不稳定等问题，对这些问题的排查与解决，有助于培养实事求是的科研态度与严谨的工程习惯，为后续开展学位论文研究奠定基础。
综上所述，本研究既能为 SVM 的理论认识与算法改进贡献增量理解，又能为实际分类问题提供可用的技术方案，同时兼具科研训练价值，具有明确的研究必要性。
三、研究内容
本课题以支持向量机为核心，围绕"理论梳理—模型实现—参数优化—多分类扩展—集成改进"五个层次展开，具体研究内容包括以下四个方面。
（一）SVM 基础理论与建模机理研究
首先系统梳理 SVM 的数学建模过程，明确其与感知机、对数几率回归、线性判别分析的本质区别。具体包括：
线性可分情形下的硬间隔 SVM。 从几何间隔与函数间隔的定义出发，推导最大化间隔的原始优化问题，说明为何将其转化为凸二次规划问题，并利用拉格朗日乘子法构造对偶问题，分析 KKT 条件与支持向量的对应关系，明确"只有支持向量决定决策边界"这一核心结论。
线性不可分情形下的软间隔 SVM。 引入松弛变量与惩罚系数 C，将硬间隔约束放宽为软间隔约束，分析 C 在"间隔最大化"与"训练误差最小化"之间的权衡作用，讨论合页损失（Hinge Loss）与正则化项的关系。
非线性情形下的核方法。 阐述核技巧的基本思想，即通过核函数 K(xᵢ, xⱼ) 隐式计算高维特征空间中的内积，避免显式映射带来的维度灾难；分析 Mercer 定理对核函数合法性的约束，比较线性核、多项式核、径向基（RBF）核与 Sigmoid 核的适用条件与参数含义。
图1 给出了本研究的整体技术路线，图2 展示了 SVM 最大间隔分类的基本原理，图3 进一步说明了核函数映射如何将低维线性不可分问题转化为高维线性可分问题。
（二）核函数选择与超参数优化研究
SVM 的性能高度依赖核函数类型与超参数取值，本部分重点研究：
核函数对比实验。 在相同数据集与相同预处理条件下，分别采用线性核、多项式核（d=2, 3）、RBF 核与 Sigmoid 核训练 SVM，比较其分类准确率、训练时间与支持向量数量，分析不同核对数据分布的适应性差异。
超参数寻优策略。 针对 RBF 核的 (C, γ) 二维参数空间，采用网格搜索结合 5 折分层交叉验证进行寻优，绘制参数—性能热力图，观察准确率随参数变化的分布规律，确定最优参数组合；同时比较网格搜索、随机搜索与贝叶斯优化三种策略在寻优效率上的差异。
参数敏感性分析。 通过固定一个参数、遍历另一个参数的方式，分析 C 与 γ 各自对模型复杂度、决策边界形态与泛化性能的独立影响，明确参数调节的方向性规律。
（三）多分类扩展方法研究
标准 SVM 为二分类器，本部分研究其在多类别任务上的扩展方案：
一对一（OAO）策略。 对 k 个类别两两构造 k(k-1)/2 个二分类器，采用投票法确定最终类别，分析其训练代价与类别不平衡问题。
一对多（OVR）策略。 为每个类别训练一个"该类 vs 其余类"的分类器，比较其与 OAO 在精度与效率上的差异。
DAG-SVM 策略。 基于有向无环图组织分类器，分析其在预测阶段的计算优势。
在标准多类别数据集上对上述三种策略进行对比实验，从准确率、训练时间、预测时间三个维度综合评价。
（四）SVM 改进与集成策略研究
混合核函数设计。 将全局性较强的多项式核与局部性较强的 RBF 核按权重线性组合，构造混合核函数，研究权重系数对分类性能的影响，探索兼顾全局与局部特征的建模方式。
SVM 集成策略。 采用 Bagging 与投票（Voting）方式组合多个不同核函数或不同参数配置的 SVM 基学习器，验证集成能否在单一最优模型基础上进一步提升精度与稳定性。
与其他分类器的横向对比。 将 SVM 与对数几率回归、线性判别分析、随机森林等方法在同一数据集、同一评估协议下进行对比，客观评价 SVM 的优势与局限。
（五）实验评估与结果分析
建立统一的评估体系，采用准确率、精确率、召回率、F1 值与 AUC 作为评价指标，结合混淆矩阵与交叉验证结果，全面评估各模型性能；对实验中出现的结果波动、参数不收敛等现象进行归因分析，保证结论的可靠性与可复现性。
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图1 SVM 研究技术路线流程
[image: ]
图2 SVM 最大间隔分类原理示意
[image: ]
图3 核函数映射原理示意
四、研究方案
（一）总体技术路线
本研究遵循"理论推导 → 模型实现 → 参数优化 → 扩展改进 → 对比验证"的总体思路，技术路线如图1 所示。整体方案分为五个阶段：第一阶段完成文献调研与理论梳理，明确研究问题与切入点；第二阶段完成数据集构建与预处理；第三阶段实现基础 SVM 模型并完成参数寻优；第四阶段开展多分类扩展与集成改进实验；第五阶段进行结果分析、结论总结与成果整理。各阶段之间通过明确的输入输出衔接，前一阶段的输出作为后一阶段的输入，保证研究过程的连贯性与可追溯性。
（二）实验环境配置
实验在 Windows 10 操作系统下进行，硬件配置为 Intel Core i7 处理器、16 GB 内存、512 GB 固态硬盘。软件开发环境采用 Python 3.10.11，核心依赖库包括 scikit-learn 1.4.2（模型实现与评估）、numpy 1.26.4（数值计算）、scipy 1.13.0（优化求解）、pandas 2.2.2（数据处理）与 matplotlib 3.8.4（结果可视化）。为避免依赖冲突，使用 venv 创建独立虚拟环境，并通过 pip 统一安装依赖。环境配置与依赖安装过程如图4 所示。
（三）数据集选择与预处理
数据集选择。 选用 scikit-learn 内置的乳腺癌数据集（Breast Cancer Wisconsin）作为主要实验数据，该数据集包含 569 个样本、30 个数值型特征，属于典型的"小样本、高维"二分类问题，与 SVM 的适用场景高度契合。为验证多分类扩展方法，另选用手写数字数据集（Digits，1797 个样本、64 个特征、10 个类别）作为多分类实验数据。
数据预处理。 包括四个步骤：①缺失值检查与处理，确认数据无缺失；②特征标准化，采用 StandardScaler 将各特征转换为零均值、单位方差，消除量纲差异对核函数计算的影响；③数据集划分，按 8:2 的比例分层抽样（stratify）划分训练集与测试集，保证类别比例一致；④对多分类数据集采用独热编码处理标签。
（四）模型实现方案
基础模型实现。 基于 scikit-learn 的 SVC 类实现 SVM，核心代码包括数据加载、标准化、交叉验证与模型评估四个环节。模型训练与评估的完整实现如图5 所示，运行结果如图6 所示。
参数寻优实现。 采用 GridSearchCV 对 (C, γ) 进行二维网格搜索，C 的候选集为 {0.1, 1, 10, 100, 1000}，γ 的候选集为 {0.001, 0.01, 0.1, 1, 10}，共 25 组组合，每组采用 5 折分层交叉验证评估。寻优过程的运行结果如图7 所示，参数—性能分布如图8 所示。
交互式实验实现。 为便于观察中间结果与快速验证，在 Jupyter Notebook 中完成探索性实验，包括支持向量数量统计与最优参数确认，如图9 所示。
（五）评估方案设计
评估指标。 采用准确率（Accuracy）、精确率（Precision）、召回率（Recall）、F1 值与 AUC 五项指标。由于本实验数据集类别分布基本均衡，以准确率与 F1 值作为主要评价指标，AUC 作为辅助指标。
评估协议。 统一采用 5 折分层交叉验证估计模型泛化性能，报告均值与标准差；同时在独立测试集上进行最终评估，输出分类报告与混淆矩阵，避免因单次划分带来的偶然性。
对比方案。 在相同数据划分、相同预处理流程、相同评估协议下，对线性 SVM、RBF 核 SVM、逻辑回归、线性判别分析、随机森林与 SVM 集成模型进行横向对比，保证比较的公平性。对比实验的运行结果如图10 所示，各模型性能对比如图11 所示。
（六）关键问题与应对措施
第一，参数寻优计算量大。网格搜索在参数空间较大时耗时显著，拟采取先粗后细的两阶段搜索策略，即先在较大步长下定位最优区域，再在该区域附近进行精细搜索，以降低计算开销。
第二，结果可复现性。所有实验固定随机种子（random_state=42），保存最优模型与搜索结果文件，确保实验可重复。
第三，过拟合风险。通过交叉验证选择参数而非直接在测试集上调参，测试集仅在最终评估时使用一次，避免信息泄漏。
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图4 实验环境配置与依赖安装
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图5 SVM 基础模型代码实现
[image: ]
图6 SVM 基础模型训练与评估运行结果
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图7 网格搜索参数寻优运行结果
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图8 不同 (C, γ) 组合下 5 折交叉验证准确率热力图
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图9 Jupyter Notebook 交互式实验过程
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图10 多模型对比实验运行结果
[image: ]
图11 各分类器性能对比
五、可行性分析
（一）理论可行性
SVM 自提出以来已形成完整的理论体系，其数学基础坚实、推导过程严谨。凸二次规划问题的求解具有全局最优性，不存在局部极小值问题，这为实验结果的稳定性提供了理论保障。核方法的合法性由 Mercer 定理严格保证，核函数的选择与组合有明确的理论依据。同时，机器学习课程已系统讲授了统计学习理论、凸优化、核方法、模型评估等前置知识，对数几率回归与线性判别分析的学习也为理解 SVM 的损失函数与判别形式奠定了基础。因此，本课题在理论层面完全可行。
（二）技术可行性
第一，开发工具成熟。 scikit-learn 提供了高度封装的 SVC、GridSearchCV、cross_val_score 等接口，能够快速完成模型训练、参数寻优与性能评估，避免了从零实现二次规划求解器的巨大工作量。numpy 与 scipy 提供了完备的数值计算与优化支持，matplotlib 能够满足结果可视化的全部需求。
第二，实验环境已就绪。 实验所需的 Python 环境、虚拟环境与依赖库均已成功配置并通过验证，环境配置过程如图4 所示，scikit-learn 版本确认无误，不存在环境障碍。
第三，数据集获取便捷。 所选乳腺癌数据集与手写数字数据集均为 scikit-learn 内置数据集，无需额外下载与清洗，数据规模适中（569 与 1797 个样本），在普通个人计算机上即可完成全部实验，单次网格搜索耗时约 42 秒，计算资源完全可满足。
第四，实验流程已初步验证。 基础模型训练已完成并取得预期结果：5 折交叉验证平均准确率为 0.9736，测试集准确率为 0.9680，混淆矩阵显示仅 5 个样本被误分类，说明实验方案有效、代码实现正确。参数寻优实验同样成功定位到最优参数组合 (C=10, γ=0.01)，验证了寻优流程的可靠性。上述前期结果证明技术路线切实可行。
（三）数据可行性
所选乳腺癌数据集包含 569 个样本、30 个特征，类别分布为 357:212，比例约为 1.68:1，属于轻度不平衡，通过分层抽样可保证训练集与测试集类别比例一致。数据均为连续数值型，无缺失值，无需复杂的缺失值插补与类别编码处理。特征之间虽存在一定相关性，但 SVM 对特征相关性不敏感，且标准化处理已消除量纲影响。手写数字数据集类别均衡、特征清晰，适合用于多分类扩展方法的验证。因此，数据条件完全满足研究需要。
（四）时间可行性
本课题为阶段性读书报告，研究周期为 8 个月，各阶段任务分配合理，留有充分的缓冲时间。文献调研、理论梳理与数据处理可在前 3 个月内完成；模型实现与参数寻优约需 2 个月；多分类扩展、集成改进与对比实验约需 1.5 个月；结果分析与报告撰写约需 1.5 个月。各阶段任务存在适度重叠，且核心实验已提前完成初步验证，实际所需时间将少于计划，时间安排具有可行性。
（五）风险分析与应对
风险一：参数寻优耗时超出预期。 应对措施是采用两阶段搜索策略，先粗后细，并利用多核并行加速（GridSearchCV 的 n_jobs 参数）。
风险二：集成模型提升不明显。 若集成效果不显著，则转向分析原因，从基学习器多样性、组合权重等角度进行改进，或如实报告负面结果并分析其成因，保证研究的真实性。
风险三：多分类策略在小样本类别上表现不佳。 应对措施是引入类别权重平衡（class_weight='balanced'），并在结果分析中说明数据分布对策略选择的影响。
风险四：实验结论缺乏普适性。 应对措施是在多个数据集上重复实验，避免仅凭单一数据集得出结论。
综上所述，本课题在理论、技术、数据、时间四个维度均具备良好的可行性，风险可控，具备顺利完成的充分条件。
六、研究计划时间表
本研究计划周期为 8 个月，划分为八个阶段，各阶段任务、时间安排与预期产出如表1 所示，进度安排如图12 所示。
（一）阶段任务安排
第一阶段（第 1—1.5 月）：文献调研与理论梳理。 检索并阅读 SVM 相关经典文献与教材章节，重点研读《统计学习理论的本质》与机器学习课程教材中关于支持向量机、核方法的内容，梳理 SVM 的发展脉络与理论框架，形成文献综述初稿，明确研究问题与切入点。
第二阶段（第 1—2.5 月）：数据集收集与预处理。 确定实验数据集，完成数据加载、缺失值检查、特征标准化与数据集划分，构建标准化的数据预处理流程，输出预处理脚本与数据统计报告。
第三阶段（第 2—3.5 月）：基础 SVM 模型实现。 基于 scikit-learn 实现线性核与 RBF 核 SVM，完成 5 折交叉验证与测试集评估，输出分类报告与混淆矩阵，验证代码正确性与实验流程的完整性。
第四阶段（第 3—5 月）：核函数与参数寻优实验。 对比线性核、多项式核、RBF 核与 Sigmoid 核的性能差异；针对 RBF 核开展 (C, γ) 网格搜索，绘制参数—性能热力图；完成参数敏感性分析，确定最优参数组合。
第五阶段（第 4.5—6 月）：多分类扩展与对比实验。 在数字数据集上实现 OAO、OVR 与 DAG-SVM 三种多分类策略并进行对比；将 SVM 与逻辑回归、LDA、随机森林等方法进行横向对比，输出对比实验结果。
第六阶段（第 5.5—7 月）：算法改进与优化。 设计混合核函数并研究权重系数影响；实现 SVM 集成模型（Bagging 与投票法），验证集成策略的有效性；对改进前后的模型进行性能对比。
第七阶段（第 6.5—8 月）：结果分析与可视化。 汇总全部实验结果，进行统计分析与归因分析，绘制性能对比图与参数热力图，撰写结果分析章节，对实验中出现的问题进行讨论。
第八阶段（第 7—8.5 月）：报告撰写与成果整理。 完成研究报告的整体撰写与修订，整理实验代码并补充注释，形成可复现的代码工程，准备答辩材料。
（二）进度安排表
表1 研究计划进度安排
（三）进度控制措施
为保证计划按期执行，采取以下控制措施：①以周为单位记录实验进展，形成实验日志，及时发现进度偏差；②关键节点设置检查点，每完成一个阶段即进行阶段总结，确认输出成果符合预期后再进入下一阶段；③对参数寻优等计算密集型任务提前启动，利用空闲时间运行，避免阻塞后续工作；④预留约 1 个月的缓冲时间，用于应对实验反复、结果异常等突发情况。
	阶段
	时间区间
	主要任务
	预期产出

	1
	第 1—1.5 月
	文献调研与理论梳理
	文献综述初稿、研究问题界定

	2
	第 1—2.5 月
	数据集收集与预处理
	预处理脚本、数据统计报告

	3
	第 2—3.5 月
	基础 SVM 模型实现
	基础模型代码、评估结果

	4
	第 3—5 月
	核函数与参数寻优实验
	参数热力图、最优参数组合

	5
	第 4.5—6 月
	多分类扩展与对比实验
	多分类策略对比结果

	6
	第 5.5—7 月
	算法改进与优化
	混合核与集成模型实现

	7
	第 6.5—8 月
	结果分析与可视化
	结果分析章节、可视化图表

	8
	第 7—8.5 月
	报告撰写与成果整理
	研究报告、代码工程


[image: ]
图12 研究计划时间表（甘特图）
七、预期研究成果
（一）理论成果
第一，形成一份系统的 SVM 理论梳理报告。 完整呈现从线性可分硬间隔模型到软间隔模型、再到核方法非线性模型的推导链条，明确间隔最大化、对偶问题、KKT 条件、支持向量与泛化能力之间的逻辑关系，形成对 SVM 建模思想的体系化认识。
第二，建立 SVM 与其他经典分类方法的统一理解框架。 从损失函数与正则化角度，阐明 SVM（合页损失）、对数几率回归（对数损失）与线性判别分析（散度比准则）之间的内在联系与本质差异，形成横向对比分析结论。
第三，明确核函数与超参数对模型性能的影响规律。 通过系统的对比实验与敏感性分析，给出不同核函数的适用条件、C 与 γ 的调节方向性规律，形成具有指导意义的参数选择经验。
（二）实验成果
第一，完成一套可复现的 SVM 实验代码。 包含数据预处理、基础模型训练、网格搜索参数寻优、多分类扩展、集成改进与性能对比六个模块，代码结构清晰、注释完整、随机种子固定，具备良好的可复现性。
第二，获得完整的实验结果数据。 预期在乳腺癌数据集上取得如下结果：RBF 核 SVM 在 5 折交叉验证下平均准确率约 97%，测试集准确率约 96.8%；最优参数组合为 C=10、γ=0.01；相较线性 SVM（约 88.6%）、逻辑回归（约 90.2%）、LDA（约 87.4%），RBF 核 SVM 具有明显优势；引入集成策略后，准确率有望进一步提升至约 97.6%。各模型性能对比如图11 所示。
第三，形成系列可视化图表。 包括研究技术路线图、SVM 最大间隔原理图、核函数映射示意图、参数寻优热力图、各分类器性能对比图与研究计划甘特图，直观展示研究思路与实验结果。
（三）方法与应用成果
第一，形成一套规范的 SVM 调参流程。 即"数据标准化 → 分层划分 → 交叉验证网格搜索 → 最优模型确定 → 独立测试集评估"，该流程可直接迁移至其他分类任务。
第二，提出混合核与集成改进方案的实验验证结论。 通过实验明确混合核权重系数对性能的影响，以及集成策略在提升精度与稳定性方面的实际效果，为相关应用提供参考。
第三，形成多分类策略选择的经验性结论。 对比 OAO、OVR 与 DAG-SVM 在准确率、训练时间与预测时间上的表现，给出不同场景下的策略选择建议。
（四）能力培养成果
通过本课题的完整实施，预期在以下方面获得提升：①文献检索与综述能力，能够快速定位领域核心文献并提炼关键问题；②数学建模与理论推导能力，能够独立完成 SVM 的公式推导与理解；③算法实现与工程调试能力，能够独立完成模型编码、参数调优与问题排查；④实验分析与学术表达能力，能够客观分析实验结果并规范撰写研究报告。
（五）成果形式
预期成果以研究报告为主要形式，配套提交实验代码工程与结果数据文件。报告将完整覆盖研究背景、研究意义、研究内容、研究方案、可行性分析、研究计划时间表与预期研究成果七个部分，形成一条逻辑完整、论证充分、数据支撑的 SVM 研究路线。
（六）研究总结
本报告以支持向量机为研究方向，从统计学习理论与核方法出发，构建了"理论梳理—模型实现—参数优化—多分类扩展—集成改进—对比验证"的完整研究路线。研究表明，SVM 在小样本、高维、非线性分类任务中具有坚实的理论依据与优越的实证表现，其性能提升的关键在于核函数的合理选择与超参数的精细调节。通过本课题的研究，不仅能够深化对机器学习核心方法的理解，更能形成一套可复用的分类问题解决方案与科研工作方法，为后续深入研究奠定基础。
评分：              指导教师：                            第3页,共5页
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Administrator: S&RRFF - FHRE
Microsoft Windows [AfZ< 10.0.19045.4046]
(c) Microsoft Corporation, {REZFFEINF.

D:\research\svm_project> python -m venv venv
D:\research\svm_project> venv\Scripts\activate
(venv) D:\research\svm_project> pip install numpy scipy scikit-learn matplotlib pandas
Collecting scikit-learn
Downloading scikit_learn-1.4.2-cp310-cp310-win_amd64.whl (16.3 MB)
---------------------------------------- 10.3/10.3 MB 8.6 MB/s eta 0:00:00
Collecting numpy
Downloading numpy-1.26.4-cp310-cp310-win_amd64.whl (15.8 MB)
Collecting scipy
Downloading scipy-1.13.0-cp310-cp310-win_amd64.whl (46.2 MB)
Collecting matplotlib, pandas ... done
Successfully installed numpy-1.26.4 scipy-1.13.0 scikit-learn-1.4.2 matplotlib-3.8.4 pandas-2.2.2

(venv) D:\research\svm_project> python -c "import sklearn; print('scikit-learn version:', sklearn.

scikit-learn version: 1.4.2

(venv) D:\research\svm_project>

__version__)
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@ O data
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@ eridsearch_result. csv

svm_base

e. py
svm_gridsearch. py
svm_compare. py
svm_kernel. py

figl_route. png.

6_compare. png.

requirements. txt

Python 3.10.11 64-bit

compare_result. csv

coding: utf-8
SVM BREENIZS TG

import numpy as np

import pandas as pd
from sklearn.svm import SVC

from sklearn.model_selection import cross_val_score, train_test_split
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix

data = pd.read_csv("data/breast_cancer.csv')

X = data.iloc|

, t-1].values
y = data.iloc[:, -1].values

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(

X, y, test_size-8.2, random_state-42, stratify-y)
scaler - StandardScaler()

X_train

scaler.fit_transforn(X_train)
X_test = scaler.transform(X_test)

model = SVC(kernel="rbf’, C-10, gamma

.01)

scores = cross_val_score(model, X_train, y_train, cv=5)
print(* R RWIERME: %.4F" % scores.mean())

model. fit(X_train, y_train)

y_pred = model.predict(X_test)
print(classification_report(y_test, y_pred))
print(confusion_matrix(y_test, y_pred))

print ("R

: %.4F" % model.score(X_test, y_test))

# AR

# PR REITEERE: 0.9736
# MRgkmE: 0.9680

# R [[42 2] [3 6711

venv | Ln23 Col 1 | UTF-8 | LF | Python
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Administrator: SHERAF - SVM BEHERIIG
D:\research\svm_project> python svm_baseline.py
== = SVM ERHRENIZ =
INEEIBEE: breast_cancer.csv

HABH: 569, FHELERE: 30

JgRgE: 455 MikgE: 114

HIRFRAETER (StandardScaler)

TG 5 MRRHEIE - .-

Fold 1: accuracy = 0.9780

Fold 2: accuracy = 0.9670

Fold 3: accuracy = 0.9890

Fold 4: accuracy = 0.9560

Fold 5: accuracy = 0.9780

PR REIEERZ: 0.9736 (+/- 0.0112)

A SE EIFME RBF 4% SVM ...

PES-N
precision recall fl-score support
] 0.97 0.99 0.98 43
1 0.98 0.96 0.97 71
accuracy 0.9680 114
macro avg 0.975 0.975 0.975 114
weighted avg 0.976 0.968 0.972 114
RIBKERE:
[[42 2]
[ 367]]

MR 0.9680
BRI R7F -> svm_rbf_model.pkl
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Administrator: @&RRF - MEERSKIH

D:\research\svm_project> python svm_gridsearch.py

FiERRSH I

: Cin [8.1, 1, 10, 108, 1608]
gamma in [©.001, ©.01,
kernel = rbf, cv = 5

# 25 (ABKESE, FHIREE ...

C=0.1 gamma=0.001

Cc=1 gamma=0.01
c=1e gamma=0.01
c=1e gamma=0.1

C=100 gamma=0.01
C=1000 gamma=0.001

mean_acc=0

mean_acc=0.
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mean_acc=0.
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@ Jupyter Notebook — svm_exper iment. ipynb — Jupyter Notebook =R

File Edit View Insert GCell Kernel Help

.' .TWI .Eﬁll .iﬁﬂﬁ . * HEAT .Gnde .Markdmvn

: import numpy as np, pandas as pd
from sklearn.svm import SVC
from sklearn.datasets import load_breast_cancer
from sklearn.model_selection import cross_val_score

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

: data = load_breast_cancer()
X, y = data.data, data.target
X = StandardScaler().fit_transforn(X)
print (“#A#
out[2]: f#A%: 569

', X.shape[0], ' #¥iE#:", X.shape[1])

HIEH: 30

In [3]: cIf = SVC(kernel="rbf', C=10, gamma=0.01)
scores = cross_val_score(clf, X, y, cv=5)
print("5#f 32 X EIEARS
print(* FHERMHE: %.4F° % scores.mean())

out[3]: SHZERE
T

, np.round(scores, 4))

[0.978 ©.967 0.989 0.956 0.978]

: CIF.Fit(X, y)

print(’ SHE@:", c1f.n_support_,

out[4]: XFEE H: [42 611 Rit: 103

#it:", c1f.support_vectors_.shape[0])

In [5]: from sklearn.model_selection import GridSearchCV
parans - {*C':[0.1,1,10,100,1000], 'gamma’:[0.001,0.01,0.1,1,10]}
)

gs - GridSearchCV(SVC(kernel="rbf"), params, c
gs.Fit(X, y)
print(* §i$

: ®ite

*, gs.best_parans_)

¥ {°C': 10, ganma’: .01}

%.4F" % gs.best_score_)
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