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摘要 : 企业竞争日趋激烈 ,如何在竞争中立于不败之地成为企业必须要解决的问题. 通过构建

企业联盟 ,有效组织企业的业务流程 ,达到资源共享 ,充分发挥企业的核心竞争力 ,将各企业的

资源有效整合 ,从而迅速占领市场 ,是企业的成功之道. 寻找理想的合作伙伴是企业联盟成败

的关键因素. 文章介绍了基于支持向量机的数据挖掘方法 ,建立了基于支持向量机的合作伙伴

寻求模型 ,挖掘潜在的理想合作伙伴 ,研究表明 ,用支持向量机方法来发现理想合作伙伴是可

行的.

关键词 : 企业联盟 ; 合作伙伴 ; 数据挖掘 ; 支持向量机

中图分类号 : TP311 　　　文献标识码 : A 　　　文章编号 : 1007 - 9807(2004) 01 - 0060 - 05

0 　引　言

市场竞争日益激烈 ,市场快速多变且难以预

测 ,市场机遇转瞬即逝. 越来越多的企业意识到单

凭自身内部的资源整合已经难以把握快速变化的

市场机遇 ,于是它们开始将眼睛转向企业外部. 作

为企业外部资源优化整合的一种手段 ———动态联

盟[1 ] ( virtual corporations ,VCs) ,正伴随着经济全球

化趋势和信息技术的不断发展 ,成为许多企业的

现实选择.

动态联盟又称“虚拟企业”,它是一些相互独

立的商业过程或企业组成的暂时联合 ,这些商业

过程或企业称之为“伙伴 (partner)”. 各个伙伴在

诸如设计、制造、分销等领域分别为该联盟贡献出

自己的核心能力[2 ]
,并相互联合起来实现技能共

享和成本分担 ,以把握快速变化的市场机遇. 因

此 ,选择“正确”的合作伙伴是决定合作成败的关

键因素 ,Zhan Su[3 ]曾提出了一些伙伴选择的基本

原则 ,在定量方法方面 ,为减少可能的伙伴组合

数 ,大多采用分阶段法 ,进行层层筛选. 如 Tulluri

和 Baker 提出了一种设计有效虚拟企业的两阶段

定量方法[4 ]
,钱碧波等提出了敏捷虚拟企业伙伴

选择的三阶段结构化进程等[5 ] .

企业合作伙伴的寻找是一个复杂的问题 ,想

要寻找“最优解”是很难的 ,只能寻找“满意解”,理

想的合作伙伴是由诸多因素决定的 ,很难用一种

确定性的方法来表达. 在 20 世纪末出现的多学科

相互交融和相互促进的新兴边缘学科 ———数据挖

掘(data mining , DM) ,可以从海量的数据中提取

有效的、潜在的知识. 基于此 ,本文提出了一种基

于支持向量机 (support vector machines , SVMs)的数

据挖掘方法从海量的企业信息库中搜索动态联盟

伙伴 ,并给出了一个典型算例 ,以说明该模型及算

法的有效性.

1 　数据挖掘

数据挖掘是从大量的数据中提取或“挖掘”知

识 ,也有人把数据挖掘视为另一个常用的术语数

据库中的知识发现 (knowledge discovery in databas2
es , KDD)的同义词[6 ,7 ]

. 进行数据挖掘的主要过程

是 :根据相应数据的特点来选取规则模板 ,对数据
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进行选取、清洗和转换 ,然后根据需要应用归纳学

习方法、决策树方法、粗集方法、最邻近方法、人工

神经网络技术、遗传算法等来进行数据挖掘 ,挖掘

得到的结果可通过解释成为知识 ,经过筛选后加

入知识库 ,帮助进行决策.

从数据挖掘方法上 ,数据挖掘通常分为两类 :

统计模型和机器学习技术 ,其中机器学习与数据

挖掘关系最密切. 统计模型应用于数据挖掘主要

是进行评估 ,常用的统计技术有概率分布、相关分

析、回归、聚类分析和判别分析等 ;机器学习是人

工智能的一个分支 ,也称为归纳推理 ,通过学习训

练数据集 ,发现模型的参数 ,并找出隐含的规

则[8 ]
. 常用的机器学习方法如人工神经元网络、决

策树和遗传算法在数据挖掘中的应用都很广泛.

2 　支持向量机的基本理论

统计学习理论从 20 世纪 70 年代末诞生 ,到

20 世纪 90 年代之前都处在初级研究和理论准备

阶段 ,近几年才逐渐得到重视 ,其本身也趋向完

善 ,并产生了支持向量机这一将这种理论付诸实

现的有效的机器学习方法. 目前 ,SVM 算法在模

式识别、回归估计、概率密度函数估计等方面都有

应用. 例如 ,在模式识别方面 ,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.

2. 1 　支持向量机的基本思想

支持向量机的基本思想是通过用内积函数定

义的非线性变换将输入空间变换到一个高维空

间 ,在这个高维空间中寻找输入变量和输出变量

之间的一种非线性关系 ,其基本结构见图 1. 支持

向量机有着严格的理论基础 ,采用结构风险最小

化原则 ,具有很好的推广能力 ;支持向量机算法是

一个凸二次优化问题 ,保证找到的解是全局最优

解 ;能较好的解决小样本、非线性、高维数等实际

问题 , 因此 , 支持向量机是当今研究的热点

问题[9 ] .

图 1 　支持向量机结构示意图

2. 2 　支持向量机分类 ( support vector classif ica2
tion , SVC)算法

训练样本集 Dn 由 n个样本 ( x
　→

i ,уi ) ( i = 1 ,2 ,

⋯, n) 组成 ,这里 x
　→

i ∈X ,уi ∈{ - 1 ,1}. 在两类

样本线性可分的情况下 ,SVC 通过寻找“最优分类

超平面”实现结构风险最小化 ,这一超平面不仅

准确区分两类样本而且最大化分类间隔. 这等同

于要求超平面 w
T

x
　→

3 + b = 0 中的 w 是以下凸二

次规划的解 :

min 　 1
2

w
T

w

s. t . 　уi ( w
T

x
　→

i + b) ≥1 , i = 1 , ⋯, n

(1)

引入拉格朗日函数

L ( w , b ,α) =
1
2

w
T

w -

　　∑
n

i = 1

αi [ уi ( w
T

x
　→

i + b) - 1 ]
可以获得 (1) 的对偶规划 (2) :
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mɑx ∑
n

i = 1

αi -
1
2 ∑

N

i = 1
∑
N

j = 1

αiαj уi уj x
　→T

i x
　→

j

s. t . 　αi ≥0 , i = 1 ,2 , ⋯, n

　　　∑
n

i = 1

αiуi = 0

(2)

设 α
　～

i ( i = 1 , ⋯, n) 是 (2) 的解 ,则 SVM求得的最

优分类超平面为

w
　～T

x
　→

3 + b = 0

其中

w
　～

= ∑
n

i = 1

α
　～

i уi x
　→

i

而 b 可由约束条件

αi [ уi ( w
T

x
　→

i + b) - 1 ] = 0 　i = 1 , ⋯, n

求得. 若 α
　～

k ≠0 ,则

уk ( w
　～T

x
　→

k + b) - 1 = 0

此时

b = уk - w
　～T

x
　→

k

α
　～

k ≠0 时对应的 x
　→

k 称为支撑向量.

在两类样本线性不可分 ,即一个超平面不能
把两类完全分开的情况下 ,引入松弛变量

ξi ≥0 , 　i = 1 , ⋯, n

使超平面 w
T

x
　→

3 + b = 0 满足 :

w
T

x
　→

i + b ≥1 - ξi 　当 уi = + 1

w
T

x
　→

i + b ≤- 1 +ξi 　当 уi = - 1

不难发现 , ∑
n

i = 1

ξi 是错分样本数的一个上界 ,因此

引入以下目标函数

Ψ( w ,ξ) =
1
2

w
T

w + C ∑
N

i = 1

ξi

其中 : C 是一个正常数 ,可以称为惩罚因子 ,如果
C很大 ,说明对于错分的惩罚大. 此时 SVC通过求
解以下二次规划 (3) 来实现

min Ψ( w ,ξ)

s. t . ∑
n

i = 1

αi уi = 0

　　0 ≤αi ≤ C , i = 1 , ⋯, n

(3)

与线性情形类似 ,可以把(3) 转化为它的对偶规划(4)

mɑx ∑
n

i = 1

αi -
1
2 ∑

n

i = 1
∑

n

j = 1

αiαj уi уj x
　→T

i x
　→

j

s. t . 0 ≤αi ≤ C , i = 1 , ⋯, n

　　∑
n

i = 1

αi уi = 0

(4)

关于二次规划问题 ,目前已有多种方法求解 ,

支持向量机问题中常用的方法有内点算法[10 ] 、
SMO 算法[11 ] 、分解方法等.

为了更好地处理非线性可分问题 ,SVC 采用
核函数代替样本间的点积 ,因此可以获得规划问
题 (5) , (2) 和 (4) 可以看作它的特例 :

mɑx ∑
n

i = 1

αi -
1
2 ∑

n

i = 1
∑

n

j = 1

αiαj уi уj k ( x
　→

i , x
　→

j )

s. t . 0 ≤αi ≤ C , i = 1 , ⋯, n

　　∑
n

i = 1

αi уi = 0

(5)

上述问题获解时 ,对所有的 i ,Karush2Kuhn2
Tucker(KKT) 条件成立 :

αi = 0 ] уi f ( x
　→

i ) ≥1

0 < αi < C ] уif ( x
　→

i ) = 1 ,

αi = C ] уi f ( x
　→

i ) ≤1

其中

　f ( x
　→

3 ) = sgn ( ∑
与支撑向量对应的 i

уiαi k ( x
　→

i , x
　→

3 ) + b)

(6)

是 SVC 的训练结果 ,它表示了一个分类曲面.

目前常用的核函数主要有 :

1) 多项式核函数
K( x ,у) = ( xу+ 1) d 　( d = 1 ,2 , ⋯, n)

(7)

2) 径向基函数核函数

K( x ,у) = exp [ -
| x - у|

2

σ2 ] (8)

3) Sigmoid 核函数
K( x ,у) = th[Φ( xу) +θ] (9)

3 　基于支持向量机的企业伙伴寻找
模型

动态联盟的盟主必须最先抓住市场机遇 ,对

整个产品概念及其相应的关键技术进行创新 ,并

利用虚拟制造等技术完成新产品的设计开发. 盟

主要求盟友与之进行的战略配合分为两类 :产品

生产和市场开拓. 按照优势互补的原则 ,盟主企业

在分析自身的核心资源后 ,根据不同的战略配合

目标选择盟友[12～14 ] . 图 2 为合作伙伴评价指标

体系.
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3. 1 　企业合作伙伴寻找模型的建立

假设企业合作伙伴寻求实例 ( x
　→

i ,уi ) 组成 ,这

里 x
　→

i ∈ R
n

,为影响合作伙伴选择的属性 ,уi ∈

{ - 1 ,1} 为企业伙伴选择的结果 - 1 为不适合 ,1

为适合 ,建立基于支持向量机的企业合作伙伴寻

求模型 ,就是寻找 x
　→

i ,уi 之间的关系 :

f ∶R
n →{ - 1 ,1}

уi = f ( x
　→

i )
　( i = 1 ,2 , ⋯, k)

式中 : R
n 为影响企业合作伙伴选择的 n 个因素.

图 2 　合作伙伴评价指标体系

理想的企业合作伙伴是由多因素决定的 ,各

因素的关系也非常复杂 ,因此作者认为 ,选择企业

理想合作伙伴的问题是非线性不可分的问题 ,所

以模型采用式 ⑸;根据支持向量机理论 ,企业合

作伙伴寻找模型的建立 ,也即寻求式 ⑹,式中 x
　→

3

为要预测的企业样本 ; x
　→

i 为 k 个样本中的第 i 个样

本 ; k ( x
　→

i , x
　→

3 ) 为核函数 ,可在式 ⑺, ⑻, ⑼中选

择.αi , b 可通过求解二次规划问题获得.

3. 2 　实验算例

下面以实例说明企业合作伙伴的寻求过程 ,

盟主企业根据企业的实际情况以及合作的目的 ,

选用的评价指标有 :备选企业对指定产品的生产

能力、对生产指定产品的报价、参与联合开发新产

品的能力、盟主企业与备选企业在企业文化方面

是否一致或相容. 本文用 VC6. 0 开发了相应的支

持向量机程序 ,从企业信息库中取出 78 个企业样

本 ,随机的选取了 64 个样本 ,针对某企业 ,由专家

评价选出了 32 个理想伙伴样本 ,32 个不能合作的

企业样本 ,作为寻求模型的学习样本. 其余的 14

个企业样本用于测试 ,如表 1 ,
表 1 　测试样本

序

号

指定产品的

生产能力 (件)

指定产品

报价 (万元)

联合开发新

产品的能力

企业

文化

是否

理想

1 4 000 5 差 有冲突 否
2 3 000 4 一般 一致 否
3 2 000 2 强 可兼容 是
4 3 800 4. 2 差 有冲突 否
5 3 1 800 2 强 一致 是
6 4 200 4. 9 差 有冲突 否
7 3 2 200 4. 4 一般 可兼容 否
8 4 200 2. 2 强 一致 是
9 3 600 4. 5 一般 有冲突 否
10 3 800 4. 5 一般 有冲突 否
11 2 800 4. 2 强 可兼容 否
12 3 000 2. 5 强 可兼容 是
13 2 000 4. 3 一般 可兼容 否
14 4 000 4. 5 差 一致 否

　　本文选用径向基函数作为模型的核函数 ,采

用了分解法进行二次规划 ,σ2
= 0. 29. 对于联合

开发新产品的能力 (差 = 0. 3 ,一般 = 0. 6 ,强 =

0. 9) 和企业文化 (有冲突 = 013 ,可兼容 = 0. 6 ,一

致 = 0. 9) 的属性值分别进行处理. 训练结果是理

想和不理想两类的支持向量数分别为 28和30个 ,

b = - 0. 061 187 4. 对14个样本进行测试 ,结果是

错误率为 14. 28 %(表 1 中标“3 ”的为出错的样

本) ,此错误率在应用中是可以接受的 ,由实验结

果可知 ,基于支持向量机的企业合作伙伴寻求模

型具有很好的分类预测性能 ,可以在企业信息库

中应用 ,从海量的数据中发现潜在的、理想的企业

合作伙伴 ,从而为企业的决策提供有力的支持.

4 　结束语

企业合作伙伴选择是由多因素决定的 ,很难建

立一种确定的数学模型.利用企业以往合作的经验 ,

通过对合作实例的分析 ,寻找理想合作伙伴和各种

因素之间的关系是非常重要的. 基于支持向量机的

数据挖掘的方法作为一种优秀的学习和搜索算法 ,

具有很好的推广能力和较强的非线性动态数据处理

能力 ,通过对学习样本的学习 ,预测样本 ,从而在海

量的企业信息库中发现潜在的、有效的理想合作伙

伴.但是 ,在选择支持向量机参数时还存在很大的盲

目性 ,比如本文中σ2 参数的选择 ,只是根据作者的经
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验试取 ,因此 ,作者将在以后的研究中着力进行支持

向量机参数选择优化问题的研究. 随着研究的进一

步深入和对模型不断应用完善 ,必将会对企业再造

过程提供有力的支持.
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Analysis of method for enterprise to search partners base on data mining
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Abstract : It is very important for an enterprise to construct its business alliance with its business partners. In this

case , selection of optimal partners is crucial to the success of the alliance. This article describes a technology of da2
ta mining , i . e. support vector machines , then constructs an optimal partner searching model based on SVMs(sup2
port vector machines) . Practical effectiveness of SVMs for searching optimal partner in huge enterprise database is

proven in the paper.
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